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RESUMO 
A ado~ao de tecnicas e metodos de gerenciamento, mais eficazes, em propriedades 
rurais visando o aumento da produ~ao agropecuaria, em bases sustentaveis, deve merecer mais 
aten~ao por parte dos agentes do sistema produtivo. Destaca-se oeste trabalho a amostragem 
de solos com incorpora~ao de metodos sistematicos e preditivos. E sabido que as propriedades 
do solo diferenciam-se por seus padroes de variabilidade espacial e temporal. Ao contrario da 
estatistica classica, a geo-estatistica considera a distancia para melhor explicar a variancia 
entre as amostras e predizer valores em locais nao amostrados. A geo-estatistica e outras 
tecnicas integram a abordagem denominada de Agricultura de Precisao, a qual preconiza o 
tratamento diferenciado para cada area de acordo com as necessidades e potencial produtivo. 
Dentre seus objetivos a Agricultura de Precisao procura: reduzir desperdicios, aumentar 
produtividade e garantir a qualidade do meio ambiente. 0 objetivo deste estudo compreende a 
·· · · ···m· ···concep~ao edesel!Vl5iv:ltnenro~·unrs-rsrem!ryrnr~ran:alise-1te-variabifi.dlrde·espacill:l\:onr-us-o·lia 
tecnica de geo-estatistica. A ferramenta e constituida de m6dulos que perrnitem: a modelagem 
de semivariogramas medios, direcionais e cruzados, o ajuste de modelos matematicos, o 
tratamento da estacionariedade dos dados e teste de autovalida~ao. Perrnite ainda a 
interpola~ao de pontos nao amostrados, disponibilizando informayoes para a gera9iio de mapas 
de atributos de solo. 0 sistema utilizou duas ferramentas basicas, a saber: biblioteca de rotinas 
geo-estatisticas escritas anteriormente em Fortran 77, e ambiente de programa~ao Delphi 5. 0 
sistema desenvolvido foi validado por meio de urn conjunto de dados relatado em literatura. 
Foram estudados os comportamentos espaciais das variaveis Carbono, Nitrogenio e da relayiio 
CIN, num esquema de amostragem denso. Os resultados obtidos se mostraram semelhantes 
aqueles encontrados em literatura especifica e a integra9iio das rotinas geo-estatisticas agilizou 
o processo de anlilise em relayiio ao uso modular das mesmas em ambiente DOS. 
Palavras-cbave: amostragem de solo, variabilidade espacial, krigagem, tecnologias de 
informayiio, linguagem de prograrna9iio Delphi 
ix 
Development of computational system to geostatistical 
analysis 
ABSTRACT 
The growing demand for agricultural land is obliging the productive agents to adopt 
modern methods and techniques. The soil sampling makes up as an important technique since 
it can incorporate systematic and predictive tools. It is known that the soil properties have 
difference when analyzing patterns of spatial and temporal variability. Nevertheless, different 
of the classical statistics, geostatistics takes into account the distance between samples pairs to 
better explain the variance and to estimate values in areas not sampled. Precision Farming 
comprises geostatistics and other techniques, which deal with a specific management system 
to each field. The purpose of the precision farming is to increase the production while 
mguaranteemgthe~envrronmentil.fquailijanamreaucmg~tnemwaste:·TliegoaronrussfilifyTsTo 
design and develop a computer system able to analyze soil spatial variability through 
geostatistical methods. It has modules for: modeling of average, directional and cross 
semivariogram; fitting mathematical models, data stationarity treating and autovalidation 
testing. Moreover, attributes soil maps could be generate by kriging module. Two basics tools 
have been used to develop the system: Geoestatistical FORTRAN routines and application 
development environment for Windows Borland Delphi 5. Dataset available in the literature 
were used to validate the system performance. Spatial structure of Carbon, Nitrogen and C/N 
were studied in dense soil sampling. The results were close with those obtained in specific 
literature and the modules integration provided by the system allowed to accelerate the data 
analysis. 
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CAPITULO! 
INTRODU(:AO E JUSTIFICATIV A 
A atividade agropecuaria tern sido direcionada para a sustentabilidade, como 
resultado das pressoes impostas pela sociedade e pelo govemo. Este abordagem implica em 
empregar os recursos humanos e naturais de modo a suprir as necessidades correntes, sem 
comprometer a capacidade de sobrevivencia das gerayoes futuras, por meio do equih'brio de 
variaveis economicas, ambientais e sociais (PINAZZA e ALIMANDRO, 2000). 
Nas ultimas tres decadas o Brasil tern adotado soluyoes tecnol6gicas para a agricultura 
embasada pelo fenomeno "Revoluyiio Verde", o qual preve o emprego de sementes 
melhoradas, fertilizantes quimicos, defensivos e mecanizayiio dentre outros. Esse processo de 
transferencia de tecnologia foi adotado dos paises industrializados do ocidente e contempla 
. .. -~muma .. cMil;fll!!ic;lio.significat;iva. pat:aJ:l..d!ZDY~e.ntQ.~QUQ!Jli ..@Jl _tl'lcuolQgjg> •desses..P!Ji.~.:. .......... . 
Entretanto, no Brasil, segundo FAGNANI (1997) a incorporayiio destes pacotes foi feita sem a 
adequayiio, principalmente, dos fatores climaticos, ambientais e socials locais. Ressalta-se que 
a area produtiva total, nesse modelo tecnol6gico, associa-se urn valor medio das propriedades 
de solo ou pariimetros de produtividade. 
Contrapondo a questiio do tratamento discretizado preconizada pela "Revoluc;lio 
Verde", surge nas decadas de 70 e 80 a chamada agricultura de precisiio, a qual reline urn 
conjunto de tecnicas e equipamentos que tern por objetivo tratar diferenciadamente as 
unidades/zonas que compoem uma area agricola produtiva. A agricultura de precisiio 
considera a variabilidade espacial e temporal das culturas e das propriedades de solo, 
buscando racionalizar a aplicayiio de insumos e pesticidas. Considerada como uma nova 
abordagem de gerenciamento agricola integrada, ROBERT (1999), dentro do contexto 
americano, enumera alguns potenciais ganhos advindos de sua adoyiio: produtividade, 
sustentabilidade, qualidade da produyiio, seguranya alimentar, proteyiio ambiental, qualidade 
de vida e desenvolvimento economico rural. 
E sabido que propriedades do solo diferenciam-se por suas grandezas e pelos padroes 
de variabilidade espacial e temporal. Segundo DAMPNEY e MOORE (1998) a variabilidade 
abrange importantes fatores, tais como: nutrientes do solo, padroes de crescimento de culturas 
1 
e incidencia de pragas. Porem, quando ha dependencia espacial entre as propriedades, 
detectado pelo processo de amostragem, a estatistica chissica, por meio de parametres como 
mediae desvio padrao, nao deve ser usada como \mica ferramenta de analise do fenomeno. 
Desde 1951, quando o matematico e engenheiro de minas D. G. KRIGE (1951) 
conseguiu explicar a variancia de concentray(ies de ouro, considerando a distancia entre 
observa96es, o estudo e aplica96es da chamada geo-estatistica continuam eficientes quando se 
deseja obter mais informa96es sobre a continuidade do solo. 
0 processo de amostragem de solos, no contexte da agricultura de precisao, encontra-
se em estagio altamente tecnificado. Estao em uso amostradores de solos automatizados 
(TEIXEIRA, 2000), que alem da coleta realizam analise, por meio de sensores, de 
propriedades fisico-quimicas (ADAMCHUK et a!., 1999), em coordenadas geograficas 
definidas por equipamento GPS (Global Positioning System). Esta infra-estrutura permite o 
registro de variaveis em tempo real, agilizando o processo de coleta e reduzindo custos em 
··~·· rej~o as>s 2I!.etodo,§~J:!adicionais de amostt:aaem. As:_Pr<?pri~es, objeto de· anali~~ ..... 
laboratoriais, sao incorporadas posteriormente aos programas computacionais com finalidade 
de estudo e simulayi'ies das condi96es do campo. 
A otimiza9ao de esquemas de amostragem de solos, utilizando a tecnica de geo-
estatistica, melhora o conhecimento da variabilidade espacial dos elementos de solo e sugere 
altemativas para distanciamento entre pontos baseado no conceito da variancia da estimativa. 
Por meio do seu estimador (Krigagem) pontos que nao foram amostrados podem ter seus 
valores estimados. A krigagem e urn metodo que se diferencia por apresentar variancia 
minima e ser nao tendencioso. 
Estao disponiveis sistemas de informa9ao, agregados ou nao a instrumentos e sensores 
eletronicos, com finalidade de facilitar a analise espacial das propriedades do solo. Estas 
tecnologias agilizaram tratamentos diferenciados em areas de estudo, durante operay(ies de, 
por exemplo, aplica9ao de nutrientes a taxa variavel e elabora9ao de mapas de produtividade. 
E oportuno o desenvolvimento de novas ferramentas computacionais que permitam o 
estudo da variabilidade por meio da geo-estatistica, e que suportem com eficacia projetos para 




0 objetivo geral deste trabalho compreende a concep~o, desenvolvimento e teste de 
urn sistema computacional para estudo da variabilidade de atributos de solo por meio da 
tecnica da geo-estatistica. 
De forma especifica pretende-se: 
avaliar urn conjunto de dados citado em literatura, estudando seu comportamento 
espacial e aferindo os resultados obtidos; 
desenvolver urn ambiente integrado baseado no sistema Windows que agilize o 
processo de analise geo-estatistica em relavao a procedimentos modulares que 
V erificar a distiincia maxima entre pontos amostrados que permitam ( ou que nao 
comprometa) uma adequada interpretavao da variabilidade espacial do solo na 
regiao de estudo. 
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CAPITuL03 
REVISAO DE LITERATURA 
Este capitulo refor~a a importancia da variabilidade dos solos no contexto dos 
processos de arnostragem. Alguns projetos de arnostragem sao descritos, bern como introduz-
se os conceitos bilsicos da geo-estatistica. Cita-se finalmente alguns estudos de variabilidade 
dos solos utilizando tecnicas de geo-estatistica 
3.1 Amostragem de solos com enfase na variabilidade de suas propriedades 
A demanda crescente por terras objetivando produ~iio agropecmiria aliada a condi~5es 
de baixa sustentabilidade dos solos obriga os agentes do sistema produtivo a ado~iio de 
~~-~ ..... ~.. tecnicas 'e--·metodos·mais-~-~~-~~+teCr!iea ~-···· 
arnostragem de solos com incorpora~iio de metodos sistematicos e preditivos. 
A arnostragem tradicional de solos, de acordo com AMARAL (1997), e a mais critica 
no prograrna de recomenda~5es de aduba~iio e calagem, pelas seguintes raz5es: 
0 solo e Ulli corpo heterogeneo em suas propriedades quimicas; 
A heterogeneidade quimica do solo e acentuada pelas praticas de manejo, aduba~iio, 
calagem e cultivo; 
Insuficiencia de conhecimento dos principios de arnostragem de solos por parte daqueles 
que a realizarn; 
Insuficiencia de informa~5es complementares para a interpreta~o de analise: aduba~iio, 
calagem, rendimento de cultivos anteriores, topografia etc. 
Os metodos mais comuns usados em arnostragem de solo caracterizarn-se pelas seguintes 
etapas: 
1 - selecionar uma area com caracteristicas homogeneas, considerando aspectos como: 
tipo de solo, topografia, vegeta~iio e hist6rico da utiliza~iio do solo; 
2 - carninhar e amostrar aleatoriamente seis a sete arnostras dos primeiros vinte 
centimetros de solo; 
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3 - mistuni-las para forrnar uma amostra composta para amilises de rotina das 
propriedades quimicas, 
4 - fazer as recomendayoes de fertilizantes, com base nas aniilises, como se toda a area 
fosse homogenea. 
Os processos de amostragem de solo estao sofrendo modificayoes para considerar a 
variabilidade espacial de suas propriedades, melhorando a abordagem de generalizayao de 
valores medios para urna determinada area. Cientistas e agricultores ha muito tempo 
reconhecem as variav5es do solo e as caracteristicas especificas de seu manejo bern com o 
potencial de sua produtividade. 
WOLLENHAUPT et a!. (1997) classificou a discussao da variabilidade das 
propriedades de solos em tres passos independentes, compreendidos por: 
1) Amostragem de solos; 
2) Interpolavao; 
Padroes e intensidade da amostragem podem afetar o resultado do procedimento 
utilizado para estimar valores de propriedades de solo em pontos nao amostrados quando se 
usa o processo de interpolayao. 
3.2 - Projetos para amostragem de solo 
0 solo, para fins agricolas, compreende a camada superficial que varia de zero a 
aproximadamente 0,60 m e apresenta uma grande variabilidade espacial em todas as direyoes. 
Determinar as propriedades do solo em urn nivel de confianya adequado torna-se, portanto, 
uma tarefa onerosa e de dificil execuvao. A alternativa a este problema e tomar amostras que 
representem tais propriedades por meio da divisao da area de interesse em elementos discretos 
ou individuais. 
0 projeto de amostragem influencia a acunicia dos resultados obtidos. 
WOLLENHAUPT eta!. (1997) descrevem algumas destas estrategias. 
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3.2.1 - Amostragem Proposital 
E aquela em que o investigador decide quais sao os pontos (locais) que farao parte da 
popula<;:ao estudada. A inconveniencia deste metodo e a incorpora<;:ao de vicio, caracteristica 
inseparavel de todo comportamento humano. Este metodo caracteriza-se pela generaliza<;:ao 
dos resultados obtidos para toda uma area. 
3.2.2 - Amostragem aleatoria simples 
Como amostragem aleat6ria entende-se a escolha de individuos de uma popula<;:iio de 
tal modo que todos os membros da popula<;:iio tenham igual chance (probabilidade) de serem 
escolhidos. 
Na modalidade simples desta tecnica divide-se o campo em pequenas areas de 
!!l!Q~I!l!'ills>Jl!<>,Sl~.E!'.Ilil2 lll_lEl !)~!~<>, !!l_tllt!2.t:i! <!~ .ll!ll ~ll~~lli~t() .<!tl ~~tl"~: A!igurll 
3.1 ilustra a referida amostragem. Freqiientemente urn programa computacional que 
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Figura 3 .I - Amostra aleat6ria de 32 pontos localizados dentro da area quadrada. 
(Fonte: WOLLENHAUPT et al., 1997). 
3.2.3 - Aleatoria estratificada 
Nesta tecnica os solos sao agrupados em classes conhecidas tambem por extratos. A 
area e dividia em celulas de igual tamanho (normalmente quadrados), posteriormente sao 
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escolhidos aleatoriamente pontos dentro de cada celula. 
3.2.4 - Cluster 
Agrupamentos de unidades individuais sao selecionados aleatoriamente. Selecionando-
se em seguida uma unidade do agrupamento. Utiliza-se esta tecnica em individuos que 
ocorram naturalmente agrupados como populavao de ervas daninhas ou infestavoes de 
doenyas. 
3.2.5 - Aninhada ou multiplos estagios 
Apresenta-se como uma extensao da tecnica de cluster onde os agrupamentos sao 
subdivididos. Em seguida as subdivisoes sao aleatoriamente selecionadas e novamente 
~~-~-~~-~~~~_5,ll~didas,. •Este~.Proeesso s&•~e ._interrompido quand~. menor ~dade.~~~!:· A-~~······ 
Figura 3.2 ilustra o processo. 





J ~ ~ 11 ~ 
Figura 3.2- Estagios para desenvolvimento de amostragem aninhada. 
(Fonte: WOLLENHAUPT eta!., 1997). 
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A principal desvantagem apresentada pela tecnica relaciona-se com a cobertura 
irregular da area. Todavia, se o numero de amostras selecionadas for suficiente, a populayao 
podera ser estudada em diferentes escalas e niveis. 
3.2.6 - Sistematica 
Amostra em intervalos regulares de uma grade ou malha. A simplicidade e sua maior 
vantagem. Atualmente o GPS agiliza o trabalho do investigador no trayado de linhas ou 
localizayao de pontos. 
Se existe urn padrao ou periodicidade na populayao, os dados podem ter forte 
inclina'(iio a incorporarem vicio. Se o periodo de varia'(ao e dire'(ao forem conhecidos pode-se 
criar padroes de amostragem usando figuras geometricamente conhecidas como quadrados 
(Figura 3 .3), triangulos, retangulos, hexagonos, etc. 
. . . 
• • • • • 
• • • • • 
• • • • • 
• • • • • 
• • • • • 
Figura 3.3- Amostragem sistematica estratificada em grade quadrada (Fonte: WOLLENHAUPT 
et a!., 1997). 
3.2. 7 - Sistematica Estratificada niio alinhada 
Inicialmente o campo e intensivamente subdividido ou estratificado. A partir de urn 
primeiro ponto na celula os outros sao colocados de maneira a forrnar urn conjunto de pontos 
espayados igualmente, mas nao alinhados em relayao as linhas e colunas, como mostra a 
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Figura 3.4. Este esquema se mostrou superior a amostragem aleat6ria estratificada e e 
recomendada em atividades de manejo localizado. 
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Figura 3.4 - Amostragem estratificada sistematica niio alinhada. (Fonte: WOllENHAUPT et al., 
1997). 
3.2.8 - Informa~io Complementar 
De uma manerra geral, poucas sao as propriedades ou areas que regularmente 
armazenam infurma~oes sobre: opera~oes de mant<io, resultados de amostragens de solo e 
variay5es climaticas, as quais constituam urn hist6rico de dados atualizado e recuperavel para 
a tomada de decisao. Esta informa~ao pode estar na forma de mapas de solos, fotografias 
aereas, mapas de produtividade, mapas topogrirli.cos, hist6ricos de man~o e/ou climaticos e 
experiencias pessoais do local em estudo. 
Estrategias de amostragem envolvem sobretudo o numero de amostras a coletar, qual 
(quais) esquema(s) de amostragem utilizar e principalmente onde amostrar. 
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3.3 - Metodos de Interpola~iio 
Interpolayao e 0 processo utilizado para estimayaO de valores de alguma propriedade 
de interesse em pontos ou areas onde nao se processou a amostragem. De fato, os valores nos 
pontos amostrados pr6ximos daqueles a serem estimados contribuirao sobremaneira para a 
composi91io da sua grandeza. 
0 mapeamento exige a interpola91io sistematica de muitos valores sobre uma regiao de 
interesse. Vilrias sao as tecnicas de interpola91io usadas. Dentre elas destaca-se as descritas por 
WOLLENHAUPT et al. (1997): 
- metodos locais de tendencia central - usa os pontos da vizinhan9a para interpolar o 
n6 na grade; 
- metodo do inverso da distancia - media ponderada dos pontos vizinhos, 0 peso dado 
a cada observayao e fun91io da distancia entre o ponto na grade e dos dados de localizayao; 
.. ~.~········~-~-~--~-·de .teridencia· -·Mbdelos. sao lls'!ldos..patll...des~~® .. 
uma propriedade usando regressao, equa9oes polinomiais e minimos quadrados. 
0 interpolador com embasamento geo-estatistico, denominado krigagem, parte do 
pressuposto de que as amostras mais pr6ximas tern, frequentemente, maior influencia do que 
aquelas mais afastadas ou pertencentes a agrupamentos (clusters). Esta abordagem explicita a 
dependencia espacial entre valores de amostras vizinhas e e detalhada na se91io 3.4. 
Existem outros interpoladores exatos ou nao que podem ser implementados com 
processamento computacional razoavelmente rapido, que tambem cumprem a fuJalidade de 
estimar valores em pontos nao amostrados. Porem nao ha nenhum outro nao tendencioso (sem 
vies) e com variancia minima. Estes interpoladores estao disponiveis, em maior freqiiencia, 
nos sistemas de informa9ao geografica (SIG) para confecyao de mapas de interesse. 
Se alguma preven91io ou premedita9ao e colocada na seleyao de uma estrategia de 
amostragem, os dados provavelmente conterao informa9oes suficientes sobre a variayao 
espacial da propriedade de interesse. A natureza desta variayao e sua escala tornam-se fatores 
decisivos para a seleyao do metodo de interpolayao. Os metodos de interpola91io usados na 
geo-estatistica fornecem variancia da estimativa em locais nao amostrados. Em geral, com o 
aumento da variancia dada pela krigagem incrementa tambem, a incerteza de urn valor 
estimado (WOLLENHAUPT et al., 1997). 
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3.4 - Hipoteses fundamentais da geo-estatistica 
3.4.1 Fundamentos 
Adota-se neste trabalho as definiyoes e convenyoes utilizadas no ambito da estatistica 
e na literatura corrente. Como a geo-estatistica tern suas bases nos conceitos de funyoes e 
variaveis aleat6rias, estes seriio denotados por caracteres maiusculos (Exemplo: Z(xi) e Z(Xo)), 
valores observados em minusculos (Exemplo: valor da variavel aleat6ria Z medido na posiyiio 
Xk e z(xk)) e vetores em negrito (K,I..). 
Sao duas as hip6teses que fundamentam a krigagem: a) Hip6tese de estacionaridade de 
ordem 2 e intrinseca. VIEIRA (2000) explana de maneira clara e completa estes conceitos. 
Inicialmente, considera-se urn campo de area S que tenha urn conjunto de valores 
amostrados {z(x:;), i=1, n}, onde a x:; associa-se urna posiyiio no espayo e tempo e (x;, y;) 
representam pares de coordenadas. Considera-se cada valor amostrado da variavel de interesse 
~~········~z(x.:)"tXJtn<nmlrremmr~<n!nnmrmnrva.rta:vet·at~:Z(~t·-panr·um:nhttnrrn:rsi~triixlnrc~~­
A variavel regionalizada Z( Xk), para qualquer Xi dentro da area S, por sua vez, pode ser 
considerada uma realizayiio do conjunto de variaveis aleat6rias { Z( Xi), para qualquer x:; dentro de 
S}. 
Entiio, para se estirnar valores para os locais niio amostrados, aplica-se a restriyiio que 
permite que a variavel regionalizada seja, necessariamente, estacionaria estatisticamente. 
Forrnalmente, uma variavel regionalizada e estacionaria se os momentos estatisticos da 
variavel aleat6ria Z(xi+h) forem os mesmos para qualquer vetor h (modulo e direyiio). De 
acordo com o nilmero k de momentos estatisticos que sao constantes, a variavel e chamada de 
estacionaria de ordem k. Estacionariedade de ordem 2 e tudo que e requerido em geo-
estatistica (OLEA, 1975). 
Supondo-se que a funyiio aleat6ria Z(xi) tenha valores esperados E{Z(xi)} = m(xi) e 
E{Z(xi+h)} = m(xi+h) e variancias V AR {Z(xi)} e V AR {Z(xi+h)}, respectivamente, para os 
locais Xi e xi+h, e qualquer vetor h, entiio, a covari§ncia C(xi, xi+h) entre Z(xi) e Z(xi+h) e 
definida por VIEIRA (2000) como: 
C(x" X;+ h) = E{Z (xJ Z(x; + h)} -m(x;) m(x; + h) (1) 
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e 0 variograma 2y(Xi, Xi+h) e definido por: 
(2) 
Na equayao 1, a estacionaridade da covariiincia implica na estacionaridade da variiincia 
de Z(xi), dada por: 
Var {Z(xJ} = E {Z(xJ Z(x, + 0)- m(xJ m(x, + 0)} 
Var {Z(xJ} = E {Z2 (xJ - m2 (xJ} = C(x, xJ 
e a variiincia de Z(Xi+h) : 
(3) 
(4) 
Assim, existem tres hip6teses de estacionaridade de uma funyao aleat6ria Z(Xi), e pelo 
menos urna delas deve ser satisfeita antes de se fazer qualquer aplicayao de geo-estatistica. 
3.4.2. - Hipotese de estacionaridade de ordem 2 
Uma funyao aleat6ria Z(xi) e estacionitria de ordem 2 se: 
E {Z(xJ} = m (5) 
a) 0 valor esperado E{Z(Xi)} exista e nao dependa da posiyao x, ou seja para qualquer Xi dentro 
da areas. 
b) Para cada par de variaveis aleat6rias, {Z(xi), Z(xi+h)}, a funyao covariiin.cia, C(h), exista e seja 
funyao deh: 
C(h) = E{Z(xJ Z(x,+h)}- m2 (6) 
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para qualquer Xi dentro da area S. 
A hip6tese de estacionaridade de ordern 2 supoe a existencia de uma covariancia C(h) 
e, entao, de uma variancia finita. 
Se a hip6tese de estacionaridade de ordem 2 puder ser satisfeita, a covariancia C(h) e o 
variograma 2y(h) sao ferramentas de igual peso para caracterizar a dependencia espacial, ou 
seja de caracterizar a auto-correlayao dos pares Z(xi) e (Zxi+h) separados pelo vetor h. A 
existencia de estacionaridade da a oportunidade de repetir urn experimento mesmo que as 
amostras devam ser coletadas em pontos diferentes, porque todas sao consideradas 
pertencentes a populav5es com os mesmos momentos estatisticos (VIEIRA, 2000) . 
3.4.3 - Hipotese intrinseca 
.. ~ .. -~!l£L~!.i!A£2QQQ:l~~~!lhi.lli'tt~~I~Y~L!ll!!m!l.U!<JQ~!~!!Sillt~L~~.!>~~-<t~<:i.2 
variograma, sem nenhuma restriyii.o quanto a existencia de variancia finita. Uma funvao 
aleat6ria e intrinseca quando, alem de satisfazer a condivao expressa na equavao 5, a 
estacionariedade do primeiro momento estatistico, tambem o incremento {Z(xi)- Z(xi+h)} tern 
variancia finita, e nii.o depende de Xi para qualquer vetor h. Matematicamente, isso pode ser 
escrito: 
Var ([Z(x1) - Z (x1 + h)]) = E [Z (x1) - Z(x1 + h)} 2 = 2y (h) (7) 
para qualquer X; dentro da area S. 
A funyii.o y(h) eo semivariograma. A razii.o para o prefixo "semi" e que a equayii.o 7 pode 
ser escrita na forma: 
r(h) = 1 I 2 E[Z(xJ - Z(x1 + h) f (8) 
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0 fator 2 foi introduzido na definiyiio do variograma, sendo mais usado o valor de y(h) 
e niio 2y(h). Por ser menos restritiva a hip6tese intrinseca e a mais usada em geo-estatistica. 
3.4.4 - Semivariograma 
Constitui-se numa ferramenta importante para representayiio quantitativa da 
variabilidade de deterrninado fenomeno existente no espayo e tempo. Segundo VIEIRA 
(2000), esta ferramenta e mais adequada para medir a dependencia espacial quando amostras 
forem coletadas em duas dimensoes no campo e e necessiui.o interpolar locais niio amostrados 
com intuito de gerar mapas de isolinhas. 
Ao variograma associa-se as noyoes de continuidade e de relacionamento devido a 
posiyiio no espayo, segundo CLARK (1979). 
Considera-se, entiio, duas variaveis regionais, X e Y, onde X = Z(xi) e Y = Z(xi + h) 
~--~~····~~--por~~dade~·no solo, ~a-pares..Ge.ooordooadas ~J~;r,Y-!T·e...· 
(xz,Yzl respectivamente e separadas pelo vetor distilncia h (modulo e direyiio ), conforme mostra a 
Figura 3.5. 
.J!Tl . . 
Y2 ·········· ·························· ··············. x+h 
h 
x, Xz X 
Figura 3.5 - Amostragem em duas dimens6es (Fonte: CAMARGO, 1997). 
0 semivariograma pode ser definido como : 
y(h) = 112 E{ Z (Xi)- Z(x, +h)} 2 (9) 
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ou seja e a metade da esperan<;;a matemiitica do quadrado da diferen<;;a entre os valores dos pontos 
em urn campo, distanciados do vetor distancia h. A equa<;;iio para estima<;;i'io pode ser dada por: 
I~ 
r'(h)= ( ) 2)Z(xJ-z(x, +h)J' 
2Nh H (l 0) 
onde N(h) eo numero de pares de valores medidos Z(x;), Z(x;+h), separados por urn vetor e 
Z(x;), Z(x;+h), sao valores da i-esima observa<;;ao da variiivel regionalizada amostrados nos 
pontos x; e x;+h. 
Pela observa<;;iio do griifico do semivariograma podemos identificar sua isotropia Esta 
caracteristica e identificada quando o semivariograma tern praticamente a mesma forma para 
qualquer dire<;;i'io do vetor h. Seu sentido contriirio e chamado anisotropia onde por meio de 
raios de busca encontraram-se varia<;;oes graduais em uma dire<;;ao e irregulares e riipidas em 
3.4 .. 4.1 - Pacimetros de urn semivariograma ideal 
Alcance (a) 
Patamar (C) 
Efeito Pepita (C,) 
Semivariograma 
~ 
Figura 3.6- Variograma tipico e seus parametros. (Fonte: Modificado de VIEIRA et al., 1983). 
15 
A Figura 3.6 representa o gn\fico de urn semivariograma ideal, o qual sao destacados 
os seguintes parametres: 
- Efeito Pepita (Co) ou Nugget Effect- Quando o semivariograma tende a zero (y (h)= 0) 
o valor Co e observado, revelando a descontinuidade do fenomeno para valores menores 
que a menor distancia entre as amostras. ISAAK.S e SRIVASTAVA (1989) atribuem as 
condi96es adversas na epoca de mediyao ou a variabilidade de menor escala nao percebida 
pelo processo de amostragem. 
- Alcance (a) ou Range: distancia na qual as amostras se encontram correlacionadas 
espacialmente. 
- Patamar (C) ou Sill: corresponde ao alcance (a) no grafico do semivariograma. 
~~··~······-······-······~!!b~dera-~.qu~~ .. ~.m::tiulesttLP9J.lt<LJm$L.~§!l!.IDJ!i_§ __ ~~-~~& ~ J!~ 
amostras. E aproximadamente igual a variancia dos dados. 
Intuitivamente espera-se que as diferenyas {Z(xi) - Z(xi+h)} decres9am assim que h, a 
distancia que os separa, decres9a. E esperado que medi9()es localizadas pr6ximas sejam mais 
parecidas entre si do que aquelas separadas por grandes distancias. Dessa maneira, e de se 
esperar que y(h) aumente com a distancia h. 
Urn passo importante na aru\lise do semivariograma e a averigua9ao do comportamento 
do mesmo em varias dire96es, com objetivo de determinar a maxima e minima continuidade 
da estrutura de variabilidade. CAMARGO (1997) diz que a dire9ao maxima esta relacionada 
com o semivariograma de maior alcance. De maneira similar, o semivariograma de menor 
alcance indica dire9ao de minima continuidade. 
3.4.5 - Modelos T ooricos cl:i.ssicos 
Uma vez que o grafico do semivariograma y(h) versus h e calculado e construido deve-
se ajustar os pontos discretos em uma funyao continua que melhor represente o 
comportamento do fenomeno. Serao apresentados neste trabalho os mais usuais: esferico 
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(Sph), exponencial (Exp) e gaussiano (Gau), representados na Figura 3.7. Estes modelos sao 
basicos e denominados por ISAAK:S e SRIVASTAVA (1989) como isotr6picos e com 
patamar. Os modelos com patamar sao identificados como transitivos e alguns destes atingem 
o patamar ( C ) assint6ticamente. Existem tambem os modelos sem patamar, os quais nunca 
atingem o patamar, continuam aumentando indefinidamente com a distiincia. Adicionamos 
neste estudo os modelos Pentaesferico, com o comportamento semelhante ao modele esferico 
e o Hole Effect, caracterizado por oscilayoes no seu patamar. 
r(h) 
--Modelo Exponencial 
- Modelo Esferico 
-- Modelo Gaussiano r c -------.---.:.,--~. _ ...... _ 
c, ·-4~~-r7J-·~~~··1···c;. c.+ c,·~~-···r················ ···············~···~·~ 
c. 
0 a b 
Figura 3. 7 - Modelos te6ricos de variograrna. (Fonte: CAMARGO, 1997). 
3.4.5.1- Modelo Esferico 
A equayaO deste modele e representada por: 
Sph (h)= Co+ C1[1,5(hla) -0,5(hlail 
Sph (h)=Co+Cl 
Sph (h)= 0 
para h>O 
para h>a 
para h =0 
(11) 
A vantagem de urn modele que atinge o seu patamar e que C pode ser considerado a 
variiincia amostral da medida de interesse. 
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3.4.5.2 - Modelo Exponencial 
A equac;ao deste modelo e dada por: 
Exp (h)= Co+ C1[1- exp(-h/a)] 
Exp(h)= 0 
para h>O 
para h =0 (12) 
Este modelo atinge o patamar assintoticamente. 0 alcance pnitico e definido como a 
distiincia na qual o valor do modelo e 95% do patamar (ISAAK:S e SRIVASTAVA, 1989). 
3.4.5.3 - Modelo Gaussiano 
0 modelo Gaussiano e urn modelo de transic;ao usado com frequencia quando o 
~~········· feoomeno i:t·~-ier~lffi'ef!!ameft~OOfltinu<r{ISAAKS-~:rAVA,-l9.S.9}.A ..... - .. 
formulac;ao deste modelo e dada por: 
Gau (h)= Co+ C1[1- exp((h!ai )] 
Gau(h)=O 
para h>O 
para h =0 (13) 
Semelhante aos modelos Gaussiano e Exponencial, alcanc;a o patamar 
assintoticamente. Sua diferenciac;ao em relac;ao aos outros modelos e o comportamento 
parabolico proximo a origem. 
3.4.5.4 - Modelo Hole Effect 
A formula para modelo Hole Effect dada por JIAN et al. ( 1996) e: 
HE(h) =Co+ C1[l ( sin(4.4934 h/a) I (4.4934h!a)) ] (14) 
0 patamar desta curva caracteriza-se por vilrias oscilac;oes na regiao do patamar. 
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3.4.5.5 - Modelo Pentaesferico 
A formula para modelo pentaesferico dada por JlAN et a!. (1996) e: 
PEN(h) =Co+ CI[l5/8. hla- 5/4(hla)2 + 3/8(h/a)5 ] (15) 
0 formato da curva resultante deste modelo se assemelha ao modelo exponencial. 
E esperado que fen6menos mais complexes nao se expliquem somente com os modelos 
basicos, mas utilizando os chamados modelos aninhados ou que possuem estrutura 
entrelar;:ada. Estes modelos possuem mais de urn patamar e alcance sendo necessario ajustar 
mais de urn modelo ou urn modelo para cada estrutura de variabilidade. MCBRATNEY et al. 
(1982) utilizaram modelos aninhados para estudar a variar;:iio de cobre e cobalto no solo. 
3.4.6-
MATHERON (1963) homenageia o engenheiro de minas sul-africano Daniel G. Krige 
com o metodo de interpolar;:iio denominado Krigagem, o qual permite-se interpolar valores em 
qualquer posir;:iio no campo de estudo, sem tendencia e com variancia minima. 
0 metodo da Krigagem assemelha-se ao metodo de interpolar;:iio por media m6vel 
ponderada, diferindo dos metodos de interpolaryiio linear simples e inverso do quadrado das 
distancias por determinar os pesos segundo analise espacial, originada do semivariograma 
experimental. 0 estirnador da Krigagem fomece estimativas niio tendenciosas, ou seja, em 
media, a diferenr;:a entre valores estimados e verdadeiros para urn mesmo ponto deve ser nula. 
Outra caracteristica irnportante e variancia minima, significando que, embora possam existir 
diferenyas ponto por ponto entre o valor estimado e o medido, essas diferenr;:as devem ser 
minimas. 
Como estirnador linear, a krigagem pode ser representada pelas combinar;:oes lineares 
ponderadas de dados medidos, ou uma media m6vel que considera a estrutura de variabilidade 
da variavel medida, expressa pelo semivariograma e pela localizar;:iio dos valores conhecidos. 
Neste conceito, os pontos mais pr6ximos da posir;:iio a ser interpolada contribuem com maior 
peso que aqueles mais distantes. 
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0 estimador da krigagem apresenta a seguinte formulavao: 
z* (x0 )=±2; Z(x;) (16) 
i=l 
Onde Z(Xi) e uma realizayao da funvao aleat6ria de estacionaridade de ordem 2, N e o 
numero de valores medidos ou pontos vizinhos usados na prediyao, z(xi), envolvidos na 
estimativa, e l.o sao os pesos associados a cada valor medido, z(xi). 
As formas mais usadas da Krigagem a Simples e Ordinaria sao detalhadas em 
JOURNEL(1989). 
3.5 - Estudos de variabilidade de solos utilizando a tecnica da geo-estatistica 
-~~-~~-~-~~--~~·~-·eonsidaando--a va:Iiabilidade -dOS"-sol-os; estudos mais aeurad~-podem--ser--realizados-···~· 
com o objetivo de: detectar areas com diferentes potenciais produtivos, estudar poluivao em 
aguas subterraneas e prevenir desperdicios no uso de fertilizantes e corretivos. A seguir, sao 
apresentados, trabalhos que utilizam a tecnica da geo-estatistica no estudo de variabilidade de 
solos. 
FLATMAN e YFANTIS (1984) precomzam a divisao do projeto de amostragem 
utilizando geo-estatistica em duas etapas. No primeiro estagio, foi usado malha radial para 
coletar dados que perrnitiram, pela analise do semivariograma, definir os intervalos de 
influencia e a orientayao da estrutura de correlavao (survey). No segundo estagio a 
amostragem e projetada/planejada, visando cobrir exaustivamente a area de interesse (census), 
no caso do estudo, contaminada por chumbo. Com relavao a direyiio da amostragem CHUNG 
et a!., ( 1995) recomendam que, para fins de fertilidade, as amostras sejam tomadas no sentido 
perpendicular as atividades de manejo agricola. 
ENTZ e CHANG (1991) avaliaram o impacto de tres esquemas de amostragem. 
Utilizaram urn bloco de solo de 1 m2, estudando-o por meio de variograma direcionais e 
krigagem. 0 estudo visava o conhecimento da variabilidade do atributo densidade. Foram 
utilizadas configurayoes em malha sistematica, aleat6ria e a combinayao das duas. Os 
resultados mostraram que, para propostas praticas, os variogramas de ambos os esquemas de 
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amostragem apresentaram resultados semelhantes para a variabilidade espacial da densidade. 
Os autores recomendam o esquema aleat6rio estratificado em malha como o mais adequado 
para produzir variogramas em espayamentos (lags) curtos. Indicam ainda que o mesmo 
mantem uniformemente amostras em toda a area, requerendo ainda menor esforvo para a 
localizayao dos pontos de amostragem em relayao a outros esquemas. 
Visando contribuir para a quantificavao da natureza espacial do solo MCBRATNEY e 
PRINGLE (1997) compilaram varios trabalhos acerca de atributos de solos estudados por 
meio da geo-estatistica, reescalonando seus respectivos semivariogramas. As propriedades 
estudadas foram: pH, argila (dag/kg), carbono (%), potassio (mg/kg), f6sforo (mg/kg). A 
analise dos semivariogramas parece indicar que nutrientes do solo, com o potassio e f6sforo 
sao melhor descritos quando ajustados pelo modelo esferico. As outras propriedades foram 
descritas pelo modelo exponencial. 0 estudo contribui para a generalizavao dos modelos 
matematicos utilizados no semivariograma experimental, porem cada caso de ajuste deve ser 
analisadqjngood!!ftlmente,_J!Q~ ·q§~trib~!os·4!l.§l:llo ~.!!!"l!!!lc!!.<l.~~t'!!2!:~JI:<iyl!..~: ..... ~ ..... . 
Uma estrategia para o projeto de uma rede de amostragem para estimayao de 
variograma e proposta por RUSSO (1984). 0 metodo requer uma rede de amostragem inicial 
que pode ser sistematica ou aleat6ria. Para urn dado tamanho de amostras N e usando urn 
numero constante de pares de ponto para cada classe de lags, o metodo utiliza como criterio 
para selevao da localizayii.o dos pontos de amostragem a uniformidade dos valores de 
separavao ( ou do lag) do vetor h, dentro de uma dada classe de lag. 0 metodo fomece urn 
conjunto de fatores de escala, que em ultima instancia e usado para calcular a nova localizavao 
dos pontos de amostragem por processo interativo. 
Os projetos de amostragem em sua maioria baseiam-se em esquemas pre-determinados 
de grades regulares, nas suas varias configuray(ies. As diferenvas geol6gicas e geom6rficas sao 
aspectos poucos considerados para a formavao de urn mapa de delineamento ou para mapas 
convencionais de levantamentos como alerta ODEH et al. (1990). 
3.6.Desenvolvimento de sistemas para tratamento geo-estatistico 
Varias sao as metodologias utilizadas para desenvolvimento de urn sistema 
computacional. A escolha apropriada depende de fatores como: complexidade do projeto, 
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tamanho e tipo do sistema, alem do tamanho da equipe. Porem em todas as metodologias a 
fase que absorve maior percentual de custo e tempo no ciclo de vida de urn novo software e o 
desenvolvimento. Uma vez que os requisites do aplicativo tenham sido especificados, a fase 
de desenvolvimento inicia-se, obedecendo a quatro etapas distintas, conforme a Figura 3 .8. 
Requisitos 
Funcionais 
Informa<;lio de Fluxo e 











~~~--l?reJiminar,,,, f+~~~~----r ·"·~<::.<Xli!is.!<'-"~·· r ....... ., ...... . 
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Figura 3.8- Fases do Desenvolvimento de urn software (Fonte: Modificado de PRESSMAN, 
1982). 
Considerando as nipidas e profundas transformas:oes das necessidades do usuiuio de 
programas aplicativos, tem-se direcionado esfors:os na obtens:ao ou melhoria de tecnicas que 
agilizem a geras:ao de software dentro de padroes de qualidade estabelecidos. 
Uma destas tecnicas, chamada Reuso de software, tern como objetivo o uso de 
software existente em urn novo contexte dentro de sistemas existentes ou em novas aplicas:oes 
de forma a aumentar a produtividade da etapa de desenvolvimento e melhorar a qualidade do 
produto. Sao passiveis de Reuso de software todos os elementos do sistema, citamos aqueles 
mais usados: requisites, projeto, c6digo, documentas:ao, procedimentos e manuals. 
A atividade de reuso e dividida em algumas etapas (KANG et al., 1992): 
1) Desenvolvimento urn plano de reuso ou estrategia que disponibilize solus:oes para o 
problema; 
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2) Identificar;:ao da solur;:ao para o problema, seguindo o plano de reuso ou estrategia; 
3) Aquisir;:ao ou modificar;:ao de componentes pre-definidos; 
4) Integrar;:ao dos componentes dentro do produto de software; 
5) Avaliar;:ao do produto. 
Seguindo esta 6tica, varios sistemas computacionais foram construidos com o 
objetivo de implementar os conceitos da geo-estatistica de maneira isolada ou integrada a 
outras ferramentas, utilizando-se de rotinas pre-existentes. Observa-se a tendencia de oferta 
destas funcionalidades em Sistemas de Inforrnar;:ao Geo-referenciadas (SIG). 
Uma dos conjuntos mais completos de rotinas voltadas a geo-estatistica denomina-se 
Geostatistical Software LIBrary (GSLffi) e foi implementada por DEUTSCH e JOURNEL 
(1998), na Universidade de Stanford. Constitui-se de uma biblioteca de programas escritos em 
linguagem de programar;:ao Fortran 77 padrao ANSI (American National Standard Institute). 0 
~~,···~~~ioANSL~~ume o .QSLJ!!~!i~ executaqo en:t.Y~i\,!l>l!!!f~I'IIlll~~ comp\ltacio~!: ... ~.~···· 
A biblioteca GSLm e urn software nao comercial, na qual onde nao existem garantias 
e/ou suporte tecnico formal. Porem, a biblioteca tern sido atualizada e incrementada de 
maneira sistematica, perrnitindo a gerar;:ao de outros programas geo-estatisticos de dominio 
publico. Urn exemplo de aplicar;:ao e descrito por CAMARGO (1997). A versiio para o sistema 
Windows, denominada WmGslib esta disponivel no site da gslib.com (GSLm, 2001). 
GSTAT e outro programa de computador de dominio publico que perrnite a 
modelagem de variograma, interpolar;:oes por meio de krigagem e simulayoes condicionais ou 
nao em dados com uma ou mais variaveis, atraves de ambiente de uma, duas ou tres 
dimensoes (PEBESMA,1998). 
Utilizando tambem a linguagem Fortran, VIEIRA et a!. (1983) desenvolveram e 
validaram programas computacionais para cruculo de funr;:oes matematicas associadas a geo-
estatistica. Os principais m6dulos sao relacionados a seguir: 
A V AR e A V ARlO - Calculam os semivariogramas medios, na ausencia ou na 
presenr;:a de pontos perdidos respectivamente; 
DIV AR- Implementa o semivariograma direcional, para 4 principais direr;:oes; 
XGAMA - Calcula o semivariograma cruzado de duas variaveis distintas; 
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TREND - Uma vez que se detecte a presens;a de tendencia nos pontos do 
semivariogramas, esta e retirada por meio desse programa; 
JACK - Implementa o teste de Jack-knifing. Este teste e uma das principais 
ferramentas utilizadas, alem do exame do semivariograma, para o conhecimento 
indireto da estacionaridade dos dados; 
KRIGE e COKRI - Usados em operay(ies de krigagem e Co-krigagem. 
As rotinas desenvolvidas por VIEIRA et al (1983) sao executadas por me10 de 
chamadas diretas ao ambiente DOS. Com a entrada de parametros especificos sao gerados 
arquivos de saidas em formato ASCII. Os programas sao manuseados de maneira modular. 
Como todo o processo de analise geo-estatistica envolve incerteza e subjetividade, faz-
se necessario avaliar o desempenho da estirnativa em pontos onde os valores sao conhecidos. 
Esta avaliayao do erro da estirnativa pode ser realizada pelo procedimento conhecido como 
~~~~.~~~··~~«£k~KlltR'J~QJLI!JltQY!I!i~£~ ••. ~.~·~·~~.~.-·~······~ .. ~~.·~.~~····~~~··~········~·~·~··~.·······~·~ 
Existem outras formas de validas;ao da estirnativa, como o estudo dos residuos 
(diferens;a entre os valores medidos e estimados), porem o Jack-Knifing e urn processo mais 
completo, pouco implementado pelas bibliotecas geo-estatisticas mas disponivel em VIEIRA 
et al.(1983). 
Observa-se a tendencia dos programas computacionais, com abordagem cientifica, em 
incorporarem recursos das chamadas linguagens visuais como Delphi (INPRISE 
CORPORATION, 1999) e C++ Builder. Tais linguagens perrnitem a construs;ao de ambientes 
integrados para resolus;ao de problemas. 
CORNELL e STRAIN (1996) citam algumas das vantagens do ambiente Delphi, 
voltado para crias;ao de interfaces graficas de usuario (GUI - Graphic User Interface), em 
relas;ao as linguagens chissicas orientadas a objeto. Sao elas: 
Rapidez no desenvolvimento das interfaces pela facilidade de uso e disponibilidade dos 
componentes visuais (botoes de comando, caixa de dialogo e edis;ao, etc) ou nao ( controle 
de mensagens de erro, acesso a banco de dados, etc); 
possibilidade de construir componentes reutilizaveis segundo o paradigma da programas;ao 
orientada a objetos. 
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0 capitulo discorreu sobre os principais projetos de amostragem, utilizados no estudo 
dos atributos de campo. Projetos que envolvem maior complexidade fazem uso atualmente de 
equipamentos precisos de localizayiio como o GPS. Porem a etapa de projeto de amostragens 
carece de maior apoio computacional. 
A geo-estatistica e base deste estudo e tern seus conceitos descritos e comentados 
neste capitulo. 0 uso de seu interpolador (Krigagem) vern aumentando continuamente 
conforme demonstram os estudos descritos em encontros e publicayoes tecno-cientificas nas 
mais diversas areas e mais precisamente na Agricultura de precisiio. 
0 desenvolvimento de sistemas que implementam a tecnica da geo-estatistica se 
modernizou, incluindo tecnicas de qualidade que garantam a acuracia dos resultados e a 
facilidade de uso por parte dos usuarios. 
0 proximo capitulo apresentara as interfaces correspondentes ao sistema desenvolvido 
para estudo da variabilidade de atributos de solos por meio de analise geo-estatistica. 
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CAPITUL04 
MATERIAL E METODOS 
Este capitulo tern como objetivo apresentar os m6dulos do sistema para analise geo-
estatistica. Inicia-se com uma breve descri'(ao dos dados de Waynick e Sharp citados por 
Vieira (2000), o qual subsidiou testes no sistema. Posteriormente, sao descritos 
funcionalmente os m6dulos relativos as opera'(oes de modelagem do semivariograma, 
autovalida'(iio e krigagem, seguidos da apresenta'(iio de suas respectivas interfaces. 
4.1 - Descri~io da area estudada 
Os dados utilizados originaram-se dos estudos de WAYNICK e SHARP (1919) e 
~ furam . posteriormellte.~utilizados .-f!O~\I:ieir!L (2000) .. quando da.J:el'isiicuk. • .c:!l!lCciro..s..~~ ...•.... 
estatisticos. 
As observa'(oes referem-se a dois campos na California, EUA. Foram tomadas 100 
amostras em cada urn dos dois campos, urn deles na chamada Fazenda Universitaria de Davis 
(solo franco argiloso) e outro na cidade de Oakley (solo arenoso). Os campos possuiam 
declividade praticamente nula. 
0 estudo de caso apresentado neste trabalho estuda a analise de Carbona, Nitrogenio 
e da rela'(iio Carbono/Nitrogenio numa malha retangular com diferentes densidades nos cantos 
e na parte central da malha. Segundo os autores dos dados, a forma de amostragem visava 
verificar o efeito da distilncia entre amostras. 
Os campos erarn aproximadamente uniformes e encontravam-se sem vegeta'(iio na 
epoca da amostragem. As amostras foram coletadas com urn trado de 0,0762 metros de 
difunetro e encaminhadas ao laborat6rio para arul.lise de nitrogenio e carbona totais. 
A distribui'(iiO espacial dos pontos amostrados e ilustrada pela Figura 4.1. A malha de 
amostragem possuia faces de 63,693 metros por 81,891 metros. 
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Os dados deW A YNICK e SHARP (1919) foram amostrados originalmente em pes. 
Neste trabalho estas medidas foram convertidas para metros. A distancias entre as amostras 
variava entre 3,033 (10 pes); 4,5494 (15 pes) e 9,099 (30 pes) metros. 
As unidades resultantes de Carbono e Nitrogenio totais sao dadas em grama!kg e a 
relayao (C/N) em porcentagem. 
A Figura 4.2 representa a estrutura do arquivo de dados Waynicks.dat estudado bern 
como uma poryao inicial de seus valores. 
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g/k!J g/kg g/kg g/kg % % 
II II 11.67 1.114 6.24 11.42 11.221 14.857 
II 9.1199 111.48 11.86 4.17 11.32 12.186 13.1131 
II 18.198 9.58 11.8 3.65 11.27 11.975 13.519 
II 27.297 10.69 11.92 1.82 11.22 11.62 8.273 
II 36.396 10.71 11.99 3.55 11.29 10.818 12.241 
II 45.495 11.32 11.98 3.83 11.26 11.551 14.731 
II 54.594 11.24 1.117 2.79 11.27 10.5115 10.333 
0 63.693 11.95 1.17 4.04 11.31 10.214 13.1132 
9.1199 II 111.59 1.115 5.65 11.42 10.1186 13.452 
9.1199 9.1199 111.84 11.93 4.2 11.32 11.656 13.125 
9.1199 18.198 111.77 11.86 3.3 11.24 12.523 13.75 
9.1199 27.297 9.97 11.91 3.61 11.24 10.956 15.042 
9.1199 36.396 8.96 11.82 3.49 11.31 111.927 11.258 
9.1199 45.495 11.98 1.115 3.14 11.32 11.41 9.813 
9.1199 54.594 12.18 1.14 4.75 11.33 111.684 14.394 
9.1199 63.693 11.57 1.118 3.3 11.42 111.713 7.857 
18.198 0 9.7 0.94 4.99 0.42 10.319 11.881 
Figura 4.2- Estrutura do arquivo de dados Waynicks.dat. 
A primeira linha deste arqmvo corresponde a autoria do projeto, local e data de 
arnostragem. A segunda elenca o total de registros e o nfunero de variaveis em estudo, 
separados por virgula. Neste estudo, sao seis (6) as variaveis e suas iniciais estao na seguinte 
ordem: Carbono e Nitrogenio em Davis (CDavi, NDavi), Carbono e Nitrogenio em Oakley 
(COaky, NOaky), Rela9ao C/N em Davis (C-NDa) e Rela9ao C/N em Oakley (C-NOk). 
A linha seguinte enumera o nome das variaveis, citadas no paragrafo anterior e quarta 
linha, as unidades de cada variaveL Tanto o nome quanto a unidade das variaveis ocuparn 
individualmente ate 5 caracteres. 
Ap6s este cabeyalho sao associadas as coordenadas geograficas dos pontos de 
arnostragem e os respectivos valores de cada variaveL No caso em estudo, as coordenadas sao 
cartesianas, dadas em metros, com ponto de origem em 0,0. 
4.2 - Desenvolvimento Computacional 
A metodologia empregada no desenvolvimento deste sistema baseia-se nos principios 
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e paradigmas da Engenharia de Software e nas etapas do Cicio de Vida Tradicional de 
desenvolvimento de sistemas (PRESSMAN, 1982) associada a tecnica de Reuso de software. 
0 sistema foi desenvolvido para o ambiente Windows e utiliza, principalmente, duas 
ferramentas computacionais, a saber: 
• Rotinas geo-estatisticas previamente desenvolvidas por VIEIRA et a!. (1983) -
Conjunto de programas executaveis escritos em linguagem Fortran 77 e executadas 
modularmente no ambiente DOS. A disponibilidade do codigo fonte e a rotina de 
autovalidaviio foram fatores importantes na escolha desta biblioteca como parte deste 
estudo; 
• Ambiente e linguagem de programaviio Borland Delphi. A versao 5 deste sistema foi 
utilizada. 
4.3. 0 sistema proposto tern como objetivo a analise em duas dimensoes (eixos X e Y) de 
dados espacialmente distribuidos. 
Uma forte motivaviio para o trabalho foi o manuseio restrito que o ambiente DOS 
impoe aos usuarios deste tipo de aplicaviio. Urn exemplo desta restriviio e a nao consistencia 
dos parametres de entrada para deterrninada etapa. Urna vez que valores incorretos ou 
erroneos sao usados, o ambiente DOS ou as rotinas apresentam mensagens de erro pouco 
explicativas, obrigando o usuario a urn cuidado redobrado na elaboraviio destes. 
Outro fator de motivaviio foi falta de integrayao entre as rotinas, advinda da propria 
natureza modular das mesmas. Urn exemplo, para esta situaviio, ocorre na etapa de tratamento 
da estacionaridade dos dados do semivariograma experimental, onde dois modulos especificos 
devem ser aplicados aos dados. No ambiente DOS o usuario teria de ativar o modulo de 
retirada de tendencia e posteriorrnente, executar o modulo para calculo do semivariograma 
medio para o novo arquivo de valores de residuos. No sistema implementado estas operav5es 
sao executadas automaticarnente. 
A abordagem aplicada a este sistema resultou na reutilizavao integral da biblioteca de 
rotinas geo-estatistica na sua forma original por meio de seus arquivos executaveis. Esta 
abordagem deveu-se ao cronograma restrito, o qual inviabilizaria a traduvao dos 
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procedimentos geo-estatistico em Fortran para a linguagem de programa,.ao Delphi com a 
devida acunicia. 
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Figura 4. 3 - Dia,orama de funcionalidades do sistema. 
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Gerac,8o de formatos 
aceito por outros 
programas (GIS, 
planilhas, Banco de 
Dados) 
Optou-se pela implementayao de interfaces que permitissem a entrada de dados de 
maneira amigavel e realizassem o respectivo processo de consistencia dos dados. 
0 sistema gera posteriormente o arquivo de pariimetros e de maneira transparente 
executa a rotina geo-estatistica apropriada. Uma vez que o nome do arquivo resultante e 
conhecido, este e lido e tratado de maneira adequada pelas interfaces gritficas do sistema. Urn 
exemplo da interayao entre modulos implementados pelo sistema e os arquivos textos gerados 
pela execuyao das rotinas Fortran e mostrado na Figura 4.4. 
Outro fator importante para 0 auxi!io do tratamento dos dados e a formatayaO fixa dos 
arquivos de saida. Tal fato permite a elaborayao de rotinas autornaticas para leitura e 
tratamento dos arquivos. 
0 procedimento analogo no ambiente DOS, seria execuyao de varios aplicativos pelo 
usuario, alem das proprias rotinas, tais como: editores de texto e planilhas para a obtenyao dos 
mesmos resultados. 
foi desenvolvido sob a do Microsoft Windows 9&, 
nao foram efetuados testes para outros sistemas operacionais. As mensagens de erros 
retornadas pelo sistema sao divididas em duas classes: 
proveniente do sistema em si, resultado de consistencia de dados ou impossibilidade de 
execuyao de determinado modulo; 
mensagens dos sistemas operacionais Windows ou DOS. 
Os detalhes dos modulos implementados pelo sistema sao descritos no proximo item. 
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Gera~ao Arquivos de 
Pariimetros 
Execu~ao da Rotina 
Fortran 
Interface para entrada de pariimetros 
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Tratamento Resultados 
Numericos 
Interface com grafico de saida 
Figura 4.4 -Esquema generico de intera~ao entre m6dulos dos sistemas e arquivos textos 
gerados pelas rotinas Fortran. 
4.3- DESCRI<;AO DOS MODULOS DO SISTEMA 
4.3.1 - Modulo de analise explorat6ria 
0 inicio do todo estudo geo-estatistico consiste em analisar os pariimetros 
apresentados pela estatistica descritiva, a qual supoe a analise de medias, valores miiximos e 
minimos, matrizes de correla~ao e covariancia e indicadores de distribui~ao normal de 
freqiiencia. Este passo permite urn melhor conhecimento do conjunto de dados. Observando a 
matriz de correla~ao, por cxemplo, pode-se indicar aquelas variaveis que sao fortes candidatas 
a analise conjunta, por meio semivariograma cruzado. 
A gerao;:ao do arquivo de analises classicas inicia-se quando a opo;:ao Estatistica 
descritiva incluida no quadro Geo-estatistica do menu principal e ativada (Figura 4.5). Nesta 
versao do sistema sao realizadas somente estatisticas univariadas. 
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0 modulo permite a padroniza<;:ao dos valores de dados perdidos. Nesta situa<;:ao OS 
pontos onde por algurn motivo nao se conseguiu gerar ou coletar os valores especificos, 
associa-se urn valor Unico (Exemplo: -99,99) e ficticio de forma que o sistema reconhe<;:a este 
valor nao o incluindo no calculo das estatisticas. 
A op<;:ao para calculo da matriz de correla<;:ao e covariiincia entre as variaveis tambem 
esta disponivel nesta interface. 
E permitida a sele<;:ao de variaveis para fins de transforma<;:ao logarftmica. Esta 




















Figura 4.5 -Interface para gera<;:lio de estatfsticas classicas e janela de resultados. 












N a geo-estatfstica, urna das eta pas mais critic as para urna boa representa<;:lio da 
estmtura espacial e a modelagem do semivariograrna. Esta se inicia com a gera<;:ao de urn 
modelo experimental, fruto das interas:oes entre os pares de pontos amostrados. Descreve-se 
inicialmente o processo de urn semivariograrna medio, definido como aquele que considera a 
33 
intera9ao em todas a dire9oes. 0 semivariograma que estuda dire9oes especificas e descrito 
na se9ao 4.3.8. 
As etapas para analise do semivariograma construfdas neste sistema seguem a mesma 
filosofia daquelas relatadas por (CAMARGO, 1997). Sao elas: 
1. Gerayao do semivariograma experimental; 
2. Ajuste do semivariograma a uma fanu1ia de modelos matem:iticos; 
3. Existindo nao estacionaridade dos dados, aplica91io de superficie matem:itica para 
retirada de tendencia; 
4. V alidayao dos mode los pela tecnica de Jack-Knifing. 
A gera9ao do semivariograma medio experimental inicia-se quando a op9ao Ctilculo 
do Semivariograma incluida no quadro Geo-estatistica do menu principal e ativada. Esta 
op<;ao abre a interface mostrada na Figura 4.6, a qual solicita os seguintes parfunetros: Nome 
do arquivo de dados, titulo do projeto, distilncia m:ixima e nfunero de passos. 
no ambito deste sistema serao a malhas com 
configura<;ao quadrada ou retangular. 
A distilncia m:ixima utilizada neste estudo foi identificada inicialmente como a faixa 
que abrange 70 a 80% da diagonal da area estudada. A largura dos passos estabelece o 
chamado "amaciamento" da curva, onde a escolha de largura alta resulta num menor nfunero 
de classes de distancias de pontos, gerando uma curva de semivariograma sem grandes 
oscila<;5es e de mais facil interpreta<;ao. 
Figura 4.6- Interface de entrada dos parfunetros para calculo do semivariograma medio. 
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Com os parametres preenchidos, o calculo do semivariograma experimental e realizado 
clicando o botao Calcular. 
Sao tres as mensagens de erro geradas por esta interface. Se os campos Distdncia 
Maxima e Largura dos Passos sao deixados em branco, as respectivas mensagens sao criadas: 
Distancia maxima invalida e Nstep Invalido. No caso do campo Arquivo Fonte, o numero de 
caracteres do nome do arquivo de dados deve ser de oito letras seguidas do caracter ponto 
mais tres letras da extensao. Se o Titulo do projeto diferir desta forma9iio a mensagem a seguir 
e apresentada: "Deve conter 8 digitos para o arquivo seguido da extensao . dat" 
Intemamente, ao se acionar o botao Calcular, o sistema executara o modulo geo-
estatistico Avar.exe para produzir os resultados numericos, segundo os parametros desta 
interface. 0 arquivo de saida e do tipo texto e segue uma regra especffica para formayao de 
seu nome. A identfficayao do arquivo de saida adota a seguinte formavao: Nome inicial do 
arquivo de dados (8 caracteres) + extensao do arquivo do tipo .GAM (Ex. Waynicks.gam). 
Este gvo geralmente localiza-se no mesmo diretorio do arquivo.de dados. 
'7<~~~-~~-~~~---,~·~· ~---- -~~-- - --=-""-~~~--~--~--,,=-----~--~-~~-~~~~-~-~---~~~--~~-~~--,~-~-~-"~-~-~-~--~-~----~~---~~'"--~---~~--«--~~---"~~ 
0 resultado e a interface dada pela Figura 4. 7. 
Os valores numericos dos pares, classes de distancias, e a semivariancia de cada 
variavel sao ilustrados na planilha situada na parte superior da interface da Figura 4. 7. A Lista 
de variaveis e preenchida automaticamente, na parte superior direita da interface. Ao se clicar 
sobre o nome de alguma variavel a respectiva curva do semivariograma e atualizada no grirlico 
da interface. Para proceder ao desenho multiplo de semivariograma deve-se clicar nos demais 
nomes de variaveis com a tecla Ctrl pressionada. 
Este procedimento desenha inicialrnente o semivariograma escalonado. Este tipo de 
semivariograma e obtido dividindo-se cada valor de sernivariancia pela respectiva variancia do 
atributo, resultando em grandezas adimensionais com valores mlixirn.os proximos a unidade. 
A opyao Retirar Escalonamento redesenha o grirlico multiplicando cada ponto pelo respectivo 
valor da variancia. 
A vantagem da analise dos semivariograrnas escalonados consiste em comparar o 
comportamento espacial de vitrios atributos numa mesma escala. 0py5es de Zoom In, Zoom 
Out e deslocamento do grirlico melhoram a analise e identffica9iio dos parametros essenciais 
ao semivariograma ( efeito pepita, alcance e patamar) dentre outras facilidades. 
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Quando o conjunto de dados possuir dados perdidos, ou seja, existe a localizac;:ao do 
ponto mas o valor do atributo nao e conhecido e expresso por urn numero ficticio (ex: -99.99, -
1.00, etc), a biblioteca geo-estatistica disponibiliza o modulo Avario.exe. A interface com os 
pariimetros de entrada e mostrada pela Figura 4.8. 0 programa Avario perrnite o 
escalonamento do semivariograma. Uma vez selecionada esta opc;:ao, as semivariiincias 
resultantes serao divididas pela correspondente variiincia. 
Pode-se excluir variaveis para calculo do semivariograma, neste modulo, selecionando 
a(s) variavel(is) no ListBox Variaveis nlio consideradas no calculo. A opc;:ao Considera 
Logaritmo no Calculo, aplica a func;:ao logaritmica aos resultados da co luna desejada. 
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Figura 4.8- Interface de entrada dos parfunetros para calculo do semivariograrna medio, 
quando existirem dados perdidos. 
4.3.3 - Modulo de ajuste do semivariograma aos modelos matematicos 
Este modulo permite o ajuste do modelo te6rico ao semivariograrna experimental de 
·-··~·~·~-·illimeira visillu, onde todos os parfunetros sao definidos por inspe<;aa.··-~-~~·-~·····-··~-~--· 
Neste tipo de ajuste, o conhecimento ou afinidade com o fen6meno estudado bern 
como informa<;oes auxiliares influenciarao na defini<;ao dos parfunetros do modelo. 
A interface mostrada pela Figura 4.9 e ativada quando se pressiona o botao Ajuste de 
Modelo, abaixo da lista de variaveis, presente na Figura 4.7. 
Sao 5 (cinco) os mode los matematicos irnplementados nesta interface. Sao eles: 
Esferico, exponencial, gaussiano, Hole effect e pentaesferico. 
Na atual versao do sistema, utiliza-se urna estrutura apenas para representa<;ao do 
modelo matematico do semivariograrna, ou seja, estruturas entrela<;adas nao sao possiveis de 
serem descritas. 
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Figura 4.9 -Interface para ajuste de modelos matematicos te6ricos. 
Tendo como base o semivariograma escalonado do atributo, a escolha dos parfunetros 
e realizada. Ao se pressionar o botao Atualiza, o modelo e sobreposto ao desenho original do 
semivariograma. Permite-se que todos modelos sejam sobrepostos ao original, possibilitando 
opyoes de escolha com vistas ao melhor. As planilhas abaixo dos parfunetros de cada modelo 
contem os valores das classes de distilncia (Dist.) e o valor te6rico de semivariilncia de cada 
modelo (G. Calc.). 0 quadrado ao !ado do botao Atualiza ativa ou desativa no gnmco o 
desenho do modelo, de forma a prover melhor comparavao visual entre os modelos. 
Para auxilio na escolha do melhor modelo, dois importantes parfunetros sao 
calculados. Sao eles: Coeficiente de Determinavao (R2) e Soma dos Quadrados dos Desvios 
Ponderados (SQDP). 





on de (h) = i=l y expmt!dio -='--N--
0 ciilculo da Soma dos Quadrados dos Desvios Ponderados e obtida pela seguinte 
formula: 
C(h) R 
SQDP= L (C(;) *(Y(h)mod--Y(h) ) 2 




P; correspondem aos numeros de pares para cada classe de distancia; 
Y(h )mod; e a semivariancia do modelo matematico; 
Y(h)exp; corresponde a semivariancia do semivariograma experimental; 
C(h) representa o numero de classes de distancias; 
y(h)orig 'd" e a semivariancia media do semivariograma experimental. 
me 10 
(18) 
Ressaltamos que o calculo de R2 e SQDP e realizado sabre todos os pontos do 
semivariograma experimental e do modelo. Na compara~ao entre os modelos procura-se 
valores de R2 pr6ximos a unidade e baixos valores de SQDP. 
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4.3.4 - Modulo para retirada de tendencia 
Em situav5es onde o semivariograma cresce indefinidamente para todos os valores de 
h calculados, nao estabilizando em urn patamar nitido, pode-se pensar na presenva de urn 
fenomeno denominado capacidade infinita de dispersao, ou seja nao possui variancia finita. 
Esta situaviio pode advertir que o tamanho da area amostrada nao possui grandeza o suficiente 
para expressar toda a variancia, podendo existir tendencia significativa nos dados em 
determinada direvao. Vieira (2000) cita duas altemativas para tratamento deste problema: 
a) Remove-se a tendencia e trata-se a curva de residuos (diferenva entre a curva de 
tendencia e o semivariograma experimental); 
b) Estuda-se a hip6tese da tendencia dos dados originais. 
·~~··~~-····-··-·l'!~s~ es!!!do~Q. si~wa irn.J?!~~tl!<i.<>~~el!l.£1a_a !!bo~~el!l ~I:S~.~}.t~.!\: ..... _~·-··­
o sistema irnplementou as tres superficies de tendencia polinomiais disponiveis na 
biblioteca geo-estatistica, conforme as equav5es 19, 20 e 21, segundo o metodo dos quadrados 
minimos: 
Superficie linear: 






An corresponde aos parfunetros das superficies; 
X ao eixo das distiincias; 
Y ao eixo das sernivariiincias. 
A opyao de retirada de tendencia encontra-se no canto direito da Figura 4.9. A fun9ao 
e ativada ao se selecionar urnas das superficies individualmente. Informa<;:oes como o mellior 
ajuste, coeficiente de correla91io e os respectivos parfunetros da superficie sao calculados e 
atualizados na interface da Figura 4.1 0. 
Figura 4.10- Poryao da interface utilizada na retirada de tendencia dos dados. 
Urna vez selecionada a superficie de tendencia, o gnifico do semivariograrna e 
atualizado e passa a exibir as curvas de tendencia e de residuos, alem do semivariograrna 
experimental. Por inspeyao visual, observa-se o comportarnento da curva de residuos, aquela 
superficie de tendencia de rnaior simplicidade que propiciar o alcance do patarnar pela curva 
de residuos sera a escollrida. Dentre as opyoes implementadas, a superficie rnais simples e a 
superficie linear e a mais complexa a cubica. Posteriormente, a analise do coeficiente de 
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correlayao e da variavel "Melhor ajuste", com valores ideais pr6ximos unidade, poderao 
auxiliar num criterio de desempate entre resultados pr6ximos. 
Escolhida a superficie de tendencia o passo seguinte e ajustar os parilmetros do 
semivariograma ( efeito pep ita, alcance e contribuivao) a curva de residuos, conforme mostra o 





Figura 4.11 - Grafico gerado pela funvao Retirada de tendencia, como ajuste da curva de 
.~.~~.~ .. m.m ••. ~ ~~-·~~.~.~ •. resid•JOS .de£.arhorul..em Dayis.W.emi:;mriograrna.exp.erirnerual::~curv.a.de~~~~~·~~.~· 
residuos -1!11, superficie de tendencia "). 
Para desativar a opyao de retirada de tendencia clica-se duplamente naquela 
superficie selecionada. 
4.3.5 - MOdulo de Autovalida~ao- Jack-Knifing 
A despeito dos parilmetros auxiliares (R2, SQDP e superficie de tendencia), hii ainda 
urn certo grau de incerteza na escolha dos parilmetros ideais para o semivariograma. Essa 
incerteza e representada pelo erro da estimativa, o qual pode ser avaliado pelo procedimento 
de autovalidavao denominado Jack-Knifing. 
A tecnica de Jack-Knifing permite verificar se o numero de vizinhos escolhidos para 
o processo de krigagem e adequado, ou se os parilmetros escolhidos para o modelo de ajuste 
sao corretos. Esta tecnica consiste em re-estimar todos os valores medidos usando todos os 
pontos vizinhos a este ponto com exceyao dele mesmo. A razao de se desconsiderar o proprio 
ponto deve-se a caracteristica de exatidao do interpolador. Uma vez que o ponto e 
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desconsiderado, este e estirnado em fun<;ao dos pontos que estao pr6ximos a este, e niio se 
fornece peso unitano ao ponto medido. 
Como produto do processo de autovalida<;1io cita-se o gnifico do valor medido Z(x;) 
versus estirnado z'(x;) pela krigagem ou co-krigagem como base para a analise de alguns 
pariimetros. A este gnifico aplica-se regressao linear entre os pontos obtendo a equa<;iio da 
reta: 
z'(x;) =A+ B. Z(x;) (22) 
Onde A e a intercessao com o eixo Y, B o coeficiente angular da reta e ? o 
coeficiente de correla<;1io ente z'(x;) e Z(x;). Se o valor estirnado fosse o mesmo do medido, o 
valor de A tenderia a 0 (zero) eo coeficiente Be? a unidade (urn). Verifica-se entao que o 
aumento do valor de A em rela<;iio ao ponte de origem (0,0) para valores positivos causa a 
~· n~!l~~.<>.d~ylf!o.r~~.R.~.tl!l.Q.U!.\L~Iil:iL~.!L~Q.~;<~~~L.d~ ... ~.!llo.t~~--~ADdes ..... S~ ... o. ..... 
crescimento de A e para valores negativos, a situayiio contrana acontece. 
Outra possibilidade e a analise do erro reduzido (ER), que introduz o conceito da 
variancia da estimativa cr2k(xi): 
ER (Z (X;)]= [ ( z'(x;)- Z(x;)] I crkz'(x;) (23) 
0 sistema apresenta estes pariimetros na forma de grilficos. 0 eixo X de todos os 
grilficos corresponde ao tamanho da vizinhan<;a. A interface desta opera<;1io e mostrada pela 
Figura 4.12. 
A tecnica de Jack-knifing leva em conta os vizinhos para a estirnativa do ponto 
medido. Os criterios irnplementados pelo sistema para caJ.culo da mellior vizinhanya abrangem 
o metodo do o nfunero constante de vizinhos e a vizinhan<;a escolhida segundo uma distancia 
constante. Estes dois criterios podem ser escolhidos na parte superior da interface apresentada 
na Figura 4.12. 
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krigagem e adequado ou se os pariimetros escolhidos para o modelo de ajuste sao 
corretos pela tecnica de Jack-Knifing. 
0 primeiro criterio mantem constante o nfunero de vizinhos em qualquer posiyao no 
cmupo. Neste metodo, deterrnina-se urn raio de distancia maxima (DMAX) para a localizayaO 
dos respectivos vizinhos. Se o nfunero encontrado for menor que aquele especificado, o raio e 
incrementado e o processo de busca reiniciado. Outra situayao se apresenta quando uma 
quantidade maior de pontos em relas:ao aquele especificado e encontrada, estes entao, sao 
ordenados em fims:ao da distancia e somente os mais pr6ximos sao considerados. A Figura 
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Figura 4.13 - Especificas;ao de vizinhans;a pelo criterio de numero constante de vizinhos. A 
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Figura 4.14- Especificas;ao de vizinhans;a atraves do criterio de distilncia constante de 10 
metros. 
No criterio da distilncia constante utiliza-se tambem urna distilncia llllixima constante, 
para a seles;ao dos vizinhos. A observas;ao feita para este tipo de busca e para aqueles pontos 
localizados nos cantos do campo, que a priori, teriam seu raio de as;ao limitado a '!. do circulo, 
conforme ilustra a Figura 4.14. 
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A interface representada na Figura 4.12 en urn era uma serie inicial de possiveis 
numeros de vizinhanya ( 4, 8, 12, 16, 20, 24, 28, 32). Com o conhecimento da distribuiyao 
espacial dos pontos, pode-se alterar esta formayiio para as necessidades proprias de cada 
configurayao de amostragem. A razao para a escolha de mUltiplos de 4 para o numero de 
vizinhanya deve-se a tentativa de se selecionar os pontos vizinhos que se localizem igualmente 
em cada quadrante da area que circunda os pontos amostrados. 
Ao se pressionar o botao Calcular, sao atualizados os gn\ficos dos pariimetros citados 
anteriormente. 
Intuitivamente, posicionou-se os gn\ficos em uma ordem de prioridade a ser verificada 
pelo especialista. 
A escolha do numero de vizinhos mais adequado deve ser feita segundo a analise dos 
valores otimos de cada pariimetro. 
4.3.6 de 
Uma vez que os pariimetros do semivariograma teorico foram ajustados segundos 
suas condiyoes especificas isto permitiu determinar a melhor vizinhanya por meio da tecruca 
de Jack-Knifing. 0 proximo passo da analise geo-estatistica e a ayiio de estimar OS pontos que 
nao foram amostrados. Este constitui o passo da Krigagem simples, a qual pode ser ativada 
por meio do botao Krigagem na interface da Figura 4.12. 
Este botao encontra-se desativado ate o final dos cilculos relativo aos pariimetros de 
Jack-Knifing. Os pariimetros solicitados pela Krigagem encontram-se ilustrados na Figura 
4.16. 
Segundo a analise dos pariimetros da operayiio de autovalidayao, a vizinhanya que 
mais reduz o vicio do estimador e o primeiro pariimetro solicitado. 
0 segundo conjunto de pariimetros solicitados pela Figura 4.16 (Nome do arquivo 
com pontos envoltorios, Incremento em Metros do eixo X e Y) e relativo a uma ma1ha de 
referencia usada para a estimayao dos pontos nao amostrados. Esta e uma malha 
superadensada situada nas mesmas coordenadas da malha de amostragem. Posteriormente, os 
valores estimados em cada no da malha de referencia sao usados para construyao de mapas 
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simb6licos, isolinhas e tridimensionais. Urn exemplo de malha de referencia e dado pela 
Figura 4.15. 
E necessario fornecer ao sistema o nome do arquivo com os pontos do poligono que 
envolve a malha de amostragem, bern como os tamanhos dos incrementos no eixo X e Y que 
constituem esta malha. 
• • .. 
Incremento 
(a) (b) 
Figura 4.15- Malha de amostragem generica (a) e malha de referencia usada na krigagem (b), 
destacando os pontos medidos (pontos cheios) e aqueles a serem estimados 
(pontos vazados). 
A malha de referencia, no sistema implementado pode alcanvar ate 20.000 pontos em 
combinav5es de linhas e co lunas diversas, conforme a necessidade do estudo. 
N a parte inferior da Figura 4.16 sao apresentados os dados relatives aos parametres 
da superficie de tendencia, se foi esta a opvii.o escolhida para o tratamento da estacionaridade 
dos dados. Os valores nao estao disponiveis para serem manipulados, apenas visualizados 
constituindo parametres para o ca!culo do processo de krigagem. 
Urn exemplo da estrutura do arquivo dos pontos envolt6rios e mostrado na Figura 
4.17. 
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• 9451, -4.71183 
.82158, 11.577789 
Figura 4.17- Estrutura de urn arquivo re1ativo aos pontos do poligono que envo1ve a area de 
arnostragem. 
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A primeira linha do arqmvo descrito na Figura 4.17 corresponde ao numero de 
coordenadas do poligono. As linhas seguintes enumeram as coordenadas geognificas 
propriamente ditas. As coordenadas devem seguir o sentido honlrio do rel6gio e a primeira 
coordenada deve se repetir no final do arquivo para assegurar o fechamento do poligono. 0 
sistema implementado aceita formatos de coordenadas cartesianas e UTM (Projeyao 
Transversa de Mercator), as quais utilizam escala em metros. 
Este arquivo pode ser obtido com auxilio de software de mapeamento, como o 
Surfe~, por meio de opyao de digitalizayao. 
0 resultado da operayao de krigagem e a gerayao de urn arquivo constituido dos 
pontos integrantes da malha de referencia, dos valores estirnados do atributo estudado e das 
variancias da estimativa, conforme ilustra a Tabela 4. 1. 
Tabela 4.1 -Parte inicial dos valores interpolados e medidos de Carbono (Davis) e sua 
EixoX EixoY Valor V ariancia da 
interpolado estimativa 
0,00 1,00 11,11 0,6776 
0,00 2,00 10,97 0,7818 
0,00 3,00 10,86 0,8439 
0,00 4,00 10,77 0,8732 
0,00 5,00 10,72 0,8727 
0,00 6,00 10,66 0,8455 
0,00 7,00 10,60 0,7863 
0,00 8,00 10,54 0,6865 
1 (c) Sutfer e urn produto co mercia! da Golden Software Incorporated 
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4.3.7- Modulo para projeto da malha de amostragem 
Este modulo tern como objetiva contribuir para a otimizac;ao da configurac;ao de 
amostragem, pelo conhecimento da variancia da estimativa resultante da operac;ao de 
krigagem. Lembrando que a caracteristicas basicas da krigagem sao permitir a estimativa de 
valores sem tendencia para locais nao amostrados e adicionalmente obter informac;oes sobre a 
confianc;a dessas estimativas, ditas otimas. 
Sabe-se que o calculo da variancia da estimativa, nao depende diretamente dos 
valores medidos, e o peso associado a cada ponto reflete o como o atributo varia no espac;o. 
Conclui-se que uma vez que se conhec;a o semivariograma de urn determinado atributo, pode-
se desenhar entao esquemas de amostragens para variancias de estimativas pn\-especificadas. 
Pode-se aplicar tal situac;ao em atributos que foram amostrados para fins de reconhecimento e 
otimizar o processo de amostragem definitiva segundo condic;oes pnb-definidas. 
~~"~~Ji£alldo-se b~tao fxoteto~dt{i}rade present~"!!lrS~ 1:9 ~t1!!~!:!121m!~2 .. P!£i~.~~·~ 
da malha da amostragem e ativado e resulta no surgimento da interface mostrada pela Figura 
4.18. A opc;ao e valida apenas para esquemas de amostragem sistematicas estratificadas em 
grade. 
0 modulo captura os parametres que foram usados no modelo do semivariograma 
teorico do atributo. Solicita tambem valores correspondentes a coordenadas de malhas ficticias 
para o calculo das respectivas variancias da estimativa. Alguns parfunetros de malhas estao 
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Figura 4.19- Pariimetros de uma malha ficticia usada no modulo de projeto de malha. 
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Os parametros "Menor valor X" e "Menor valor Y" correspondem aos pontos de 
origem dos eixos X e Y. Todas as malhas a serem criadas terao sempre a mesma origem. 
0 "Maior valor XY" corresponde a face dos eixos X e Y da malha e o incremento as 
subdivisoes a que est a malha est a dividida, conforme ilustra a Figura 4.19. 
Uma vez definida os parametros das vanas malhas de amostragem o resultado pode 
ser gerado pressionando o botao Calcular, o qual atualizara o grafico da interface. Os eixos 
deste grafico sao a separayao entre as distancias versus a variancia da estimativa. 
A analise do grafico e analoga ao semivariograma medio experimental. 
4.3.8 - Modulo para estudo de semivariogramas direcionais 
0 modulo para modelagem do semivariograma medio apresentado na seyao 4.3.2, 
considera a combinayao de pares de pontos em todas as direyoes do campo. Se houve 
w• ••.••••••• necessidade~w.um ... ~ !llllis aprofundadl:LenL.Omw.direy(ie:L~.ut.ilizado.U.mQduio .P.a.t:ll 
gerayiio dos semivariograma em direyoes especificas. 
0 sistema irnplementado gera basicamente 4 semivariogramas considerando as 
principais direyoes. Sao elas: 
0° - dire9ao do eixo X; 
90° - dire9ao do eixo Y; 
45 o e- 45° nas dire96es das diagonais. 
0 modulo pode ser ativado segundo a Figura 4.20 e contribui para o estudo da 
anisotropia, a qual investiga as mudan9as da variavel em diferentes direyoes. 
De maneira analoga a interface do semivariograma medio, a interface da Figura 4.20 
solicita o nome do arquivo e o titulo do projeto. Uma vez selecionado o arquivo de dado, a 
lista de variaveis e preenchida automaticamente. Pode-se marcar a transforrna9ao dos valores 
da variavel para a escala logaritmica, por meio da opyao Considera logaritmo. 
v alores pre-definidos de 5° sao sugeridos para 0 angulo de tolerancia em cada 
dire9ao, podendo ser modificado conforme a necessidade do estudo. Este angulo influencia o 
agrupamento das classes de distancias. 
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0 parfunetro NLAG e o nfunero de semivariilncia a ser calculado em cada direyao e o 
NSTEP corresponde ao nfunero de passos presente na interface para modelagem do 
semivariograrna medio. 
0 griifico e valores resultantes sao disponiveis por meio do botao Calcular. Esta 
operas;ao gera a interface mostrada na Figura 4.21. 
Os semivariograrnas direcionais podem ser desenhados individualmente ou em grupo. 
A medida que seu desenho e anexado no griifico da interface a planilha com os valores de 
pares, classes de distilncias e respectivas variilncias e ativada nesta tela. 
Segundo Camargo (1997) a miixima continuidade tern relayao como semivariograma 
de maior alcance. 0 pensamento equivalente e realizado para a minima continuidade, a qual 
tern seu valor associado a urn semivariograrna de menor alcance. 
A possibilidade do desenho simultilneo dos semivariograma por este modulo revela 
as direyoes de maior e menor continuidade. 
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Figura 4.21 - Interface resultante dos semivariogramas direcionais. 
4.3.9 - Modulo para estudo de semivariograma cruzado 
E comum em varias areas das ciencias naturais a existencia de relacionamento entre 
duas ou mais variaveis. Em situavoes onde esta correlavao exista, a estimativa de uma delas 
pode ser feita usando-se informavoes de ambas por meio do semivariograma cruzado e do 
metodo de interpolavao apropriado denominado Cokrigagem (Vieira, 2000). 
Neste estudo e disponibilizado o modulo para analise de duas variaveis. A condivao 
para esta operavao e que haja coincidencia das coordenadas geograficas dos pontos de 
amostragem. Nao importa se determinada variavel apresentou mais pontos amostrados que 
outra, mas que existam pontos coincidentes em que as duas variaveis foram medidas. 
Como o calculo da semivariiincia no semivariograma cruzado envolve o produto da 
diferenva entre duas variaveis distintas, o significado dos parfunetros do semivariograma 
te6rico ajustado a curva e diferente daquele realizado em uma variavel. 0 alcance neste caso 
representa a distiincia maxima da dependencia espacial entre as variaveis. 0 patamar, se 
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semivariograma cruzado negativo, se a covariancia for negativa, significando que para o 
incremento de urna variavel ha decrescimo de outra. 
Os pariimetros de entrada solicitados para este modulo sao ilustrado pela Figura 4.22. 
Pode-se comparar arquivo de dados distintos ou urn mesmo arquivo, como e feito 
neste estudo, escolhendo-se em seguida as variaveis de interesse. 
0 modulo permite a escolha de apenas uma variavel por arquivo. Pode-se especificar 
urn valor para dados perdidos se foro caso. 
A interface resultante possui surnariamente as mesmas informa<;oes disponibilizadas 
pelo modulo do semivariograma experimental 
No proximo capitulo o conjunto de dados de Waynick e Sharp (1919) e investigado 
visando avaliar o sistema por meio de suas interfaces e processos intemos bern como aferir os 
resultados nurnericos apresentados confrontando-os com aqueles encontrados por Vieira 
(2000). 
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RESULTADOS E DISCUSSOES 
Este capitulo tern como objetivo avaliar o sistema desenvolvido por meio de urn 
estudo de caso. Todos os m6dulos desenvolvidos foram testados utilizando o conjunto de 
dados elaborado por Waynick e Sharp em 1919 e reutilizado por Vieira (2000). Neste 
capitulo e estudado o comportamento da estrutura espacial das variaveis Carbono, 
Nitrogenio e a relas:ao C/N. 
Os resultados obtidos pelo sistema nao serao objeto de analise agronomica 
aprofundada, pois ja representam urn estudo de caso documentado na literatura. Seu uso 
principal foi aferir os resultados encontrados pelo sistema com aqueles encontrados por 
Vieira (2000). 
Outra finalidade desta etapa do trabalho foi avaliar a sequencia e o relacionamento 
5.1 -Analise exploratoria de um conjunto dos dados 
As estatisticas classicas do conjunto de dados estudados sao mostradas na Tabela 
5.1. 
Tabela 5.1- Estatisticas classicas para o conjunto de dados Waynick e Sharp (1919) 
Nu- Media Variancia C.V. Minimo Maximo Coef. Simetria Curtose 
mero 
C-Davis (g!kg) 100 11,110 1,0900 9,394 8,960 13,83 0,464 -0,154 
N-Davis (g!kg) 100 0,998 0,008403 9,183 0,770 1,18 -0,254 -0,0183 
C-Oakley (g!kg) 100 4,330 1,3290 26,620 1,820 9,50 1,468 3,881 
N-Oakley (g!kg) 100 0,3208 0,0048 21,800 0,210 0,60 1,582 4,233 
C/N-Davis (%) 100 11,170 0,9630 8,784 9,415 17,26 2,731 14,320 
C/N- Oakley(%) 100 13,570 6,1060 18,210 7,857 23,23 0,926 3,055 
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Tabela 5.2- Matriz de Correla~o 
C-Davis N-Davis C-Oakley N-Oakley C/N-Davis C/N-Oakley 
C-Davis 1,0000 0,6268 0,0406 0,1362 0,4322 -0,1130 
N-Davis 0,6268 1,0000 -0,0425 -0,0511 -0,4243 -0,0101 
C-Oakley 0,0406 -0,0425 1,0000 0,7637 0,0925 0,5205 
N-Oakley 0,1362 -0,0511 0,7637 1,0000 0,2224 -0,1337 
C/N-Davis 0,4322 -0,4243 0,0925 0,2224 1,0000 -0,1333 
C/N-Oakley -0,1130 -0,0101 0,5205 - 0,1337 -0,1333 1,0000 
Observa-se na Tabela 5.1 que as maiores medias e os valores milximos e minimos 
de Carbono e Nitrogenio sao encontrados no campo Davis. A variavel C/N em Oakley e a 
que melhor se aproxirna de uma distribuiyiio normal, apesar do valor elevado de simetria. 
Com exce'<iio da variavel C/N- Oakley, todas as outras apresentam baixos valores 
de variancia, indicando que a maioria dos valores esta proxima a media. 
Os valores elevados do coeficiente de curtose uma curva de. 
frequencia mais fechada que a normal, confirmando uma concentrayao de valores pr6ximos 
ao valor medio. 
Na Tabela 5.2, o indice de 0,7637, entre as medidas de Carbono e Nitrogenio no 
campo de Oakley e o indice 0,6268 entre Carbono e Nitrogenio em Davis estabelecem 
correlayoes positivas medias entre as variaveis. As demais variaveis tern corre!ayao baixa 
ou nao se correlacionam. 
5.2 - Modelagem do semivariograma medio 
Os pariimetros iniciais para o calculo do semivariograma medio no sistema, sao 
distancia maxima e numero de passos. 
Para a area da Figura 4.1 do capitulo de Material e Metodos, a diagonal calculada 
tern valor de 103,74 me o intervalo da distancia maxima situa-se entre 72,62 e 82,99 m. As 
Figuras S.la e S.lb demonstram que a escolha arredondada destes valores, 73 e 83 metros 
respectivamente, nao trouxe diferen'<a significante no desenho final do semivariograma. As 
Figuras S.la e S.lb foram geradas por meio do botao Salvar disponivel na interface da 
Figura 4. 7 do capitulo anterior. 
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Figura 5.1 - Semivariograma escalonado para distancia maxima igual a 73 (a) e 83 (b) 
metros e Numero de passos = 4. 
A analise do semivariograma medio escalonado da Figura 5.1 revela que a 
variabilidade de Carbono e Nitrogenio nos dois campos pode ser dita isotr6pica, 
caracterizada por urn valor aproximadamente igual em todas as direy5es. 
Analisando a Figura 5.1, apenas por inspes:ao visual, observa-se que os valores de 
semivariiincia para o atributo Nitrogenio nos campos de Davis e Oakley sao os mais altos 
em relas:ao a variavel Carbono nos dois campos. 
Observa-se tambem que a uma distiincia superior a 15 metros, todos os 
semivariogramas medios niio conseguem atingir urn patamar definido indicando niio 
estacionaridade e sugerindo o tratamento de retirada de tendencia nas opera9oes seguintes. 
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Com objetivo de comparar os de semivariogramas obtidos na Figura 5.1 
apresenta-se a Figura 5.2 que utilizou o numero passos igual a I (urn). Observa-se que em 
fun9iio da maior quantidade de classes de distil.ncia entre os pares a curva resultante 
apresenta maior oscila9oes de valores. 
Por estabelecerem uma boa representa9iio da estrutura espacial dos fen6menos 
estudados e facilidade na analise visual os valores empregados na Figura 5 .I a seriio 








Figura 5.2 - Semivariograma escalonado para distil.ncia maxima igual a 73 (a) e 83 (b) 
metros e Numero de passos = 1. 
As rela9oes C/N em Davis e Okley sao ilustradas pela Figura 5.3. Observa-se que 
os semivariogramas de C/N para os dois campos apresentam alto efeito pepita em rel~iio 
ao patamar, denotando pequena dependt:ncia espacial. 
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5.3 - Ajuste do semivariograma aos modelos matematicos 
Este procedimento realiza o ajuste dos modelos matemiiticos a curva do 
semivariograma gerado pelos valores experimentais. 
Escolheu-se a variiivel C/N em Davis, para ilustrar o modulo de ajuste de modelos 
matemiiticos, pelo fato desta apresentar urn patamar bern definido. 
Por meio de inspe9ao visual os valores para os parilmetros dos modelos 
matemiiticos foram adicionados a interface da Figura 5.4. Apesar do baixo coeficiente de 
determina9iio o modelo exponencial, foi aquele que em rela9iio aos demais modelos 
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Figura 5.4 - Semivariograma escalonado da variiivel C/N de Davis ajustada pelos modelos: 
esferico, exponencial, gaussiano, Hole effect e pentaesferico. 
Prosseguiu-se com urn ajuste mais detalhado dos parametros de Co, C e alcance 
para o modelo exponencial, visando melhorar os valores de R2 e SQDP. Viirias tentativas 
resultaram na modificas:ao apenas do efeito pep ita conforme mostra a Figura 5.5, 
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Figura 5.5 - Ajuste fino do modelo exponencial (Co= 0,32; C=O, 7 e a=25) para a relas:ao 
CIN em Davis. 
5.4 - Tratamento da estacionaridade dos dados 
Para as variiiveis Carbono e Nitrogenio nota-se porem uma certa tendencia dos 
dados. Estes nao possuem estacionaridade, aumentando continuamente. Uma solus:ao para 
•••••••• mow •• ··~ situayiio eons!ilui-se em<lp!icat um:r·superficie'"te6rim·de lendt'!ncia;·w· fonna -a· 
amenizar este efeito. De forma priitica, o novo ajuste serii feito na curva de residuos 
(diferenya entre os valores experimentais e te6ricos). 
Retirou-se a tendencia dos dados por meio da superficie parab6lica na variiivel 
Carbono (Davis). Notou-se que a curva de residuos aproximava do formato de urn 
semivariograma ideal, melhor representando o fen6meno estudado. 0 novo ajuste foi feito 
usando o modelo exponencial. Os detalhes das curvas de residuos com a aplicas:ao de 
superficie de tendencia parab6lica sao mostrados pela Figura 5.6. 
0 patamar e estabelecido aplicando-se a superficie parab61ica nas variiiveis de 
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Figura 5.7- Semivariogramas de Carbono (a) e Nitrogenio (be c) aplicando-se retirada de 
tendencia por meio de superficie parab6lica. 
5.5 - Aplicat;iio do modulo de Autovalidat;iio 
estudou o comportarnento da variavel Carbono em 
Davis. 
Foi utilizado o criterio do numero fixo de vizinhos, por ser o mais popular, 
optando-se por urn raio de busca (distancia maxima) com valor de 10 metros. Este valor foi 
escolhido por assegurar que dentro desta disti\ncia seriam encontrados pelo menos 4 
vizinhos (com exceyao das areas de borda), visto que grande parte das amostras esta 
distanciada de 9,099 m. 0 incremento da disti\ncia, pari\metro utilizado pelo sistema no 
caso de nao se alcan<;ar o numero de vizinhos pre-determinado, tambem foi de 10 metros 
pelo mesmo motivo exposto anteriormente. 
A serie de 4, 8, 12, 16, 20, 24, 28 e 32 vizinhos foi mantida. 
Visando verificar se os pari\metros do semivariograma te6rico (Co = 0,4; C = 0,6 
e a= 15) obtido no modulo de retirada de tendencia, sao os mais adequados, realizou-se 
testes com 3 conjuntos de pari\metros com va1ores pr6xirnos aqueles citados. Estas 
tentativas estao registradas na Figura 5.8. 
a- Co= 0,4; C = 0,5 ; a= 15 b- Co= 0,4; C = 0,6; a= 15 
c- Co= 0,4; C = 0,65; a= 15 d - Co= 0,4 ; C = 0,6; a = 17 
Figura 5.8- Resultados do Jack-knifing para varias configurayoes do semivariograma 
te6rico. 
Observou-se por inspe9lio que a varia9lio dos valores no semivariograma te6rico nlio 
trouxe mudan9a significativa no comportamento das curvas na Figura 5.8, bern como em 
suas grandezas. 
Os parlimetros da Figura 5.8b, da variavel foram mantidos para continuidade da 
analise geo-estatfstica da variavel Carbono em Davis. 
Pela analise da Figura 5.8b observou-se que 12 pontos representam a melhor 
vizinhan9a. Este valor alcan9a os melhores indices de interseyao e inclinayao e a segunda 
melhor posi9ao dentre os valores da media dos erros reduzidos. Este processo de escolha 
da vizinhan9a concentra uma certa carga de subjetividade, pois encontramos o numero de 
20 pontos alcan9ando bons resultados dos criterios estabelecidos na interface da Figura 5.8. 
5.6 - Krigagem 
Esta sevilo da continuidade a analise geo-estatistica para a variavel Carbono em 
Davis, a qual sofreu tratamento de retirada de tendencia por meio de superficie parab6lica 
e definiu-se o niimero de 12 pontos como a melhor vizinhan9a. 
0 arquivo de pontos envolt6rios usados foi aquele mostrado pela Figura 4.16 do 
capitulo de Material e Metodos. 
Em funvilo do m6dulo para gera<;ao da malha de referenda (grid.exe) aceitar 
somente valores inteiros, procedeu-se a urn passo intermediario no preparo deste arquivo. 
Gerou-se inicialmente uma malha de referencia com 5312 pontos com incremento de l em 
I metro nas direy(ies X e Y. No arquivo com os pontos da malha de referenda substituiu-se 
manualmente os 100 pontos correspondentes ao arquivo original (waynicks.dat), conforme 








.00000000 13.000000 Pontos 
.00000000 1"1 • 000000 substituidos 





.00000000 19. 0 
.00000000 20.000000 
Figura 5.9- Visao parcial dos pontos referentes a malba de referencia 
Uma altemativa para evitar o manuseio do arquivo da malha de referenda, seria 
manter as coordenadas originais dadas em pes, como usado por Vieira (2000). Preferiu-se 
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trabalhar com as distancias em metros para manter coerencia com os resultados 
apresentados neste capitulo, e por ser uma grandeza adotada no sistema intemacional de 
medidas. 
A Figura 5.10 representa a interface do processo de krigagem para a varhivel 
Carbono - Davis. Os parametros da superficie de tendencia parab6lica utilizada na 
opera<;ao de retirada de tendencia sao mostrados automaticamente pelo sistema. 
Figura 5.10- Interface do processo de Krigagem para Carbono em Davis. 
0 resultado deste procedirnento foi urn arquivo com os valores estirnados da 
variavel segundo os pontos da malha de referenda. A parte inicial deste arquivo e 
mostrada na Tabela 4.1. Os valores gerados possuem alta variancia da estirnativa oscilando 
entre 0,6 e 0,8. Os menores valores da variancia estao pr6xirnos aos pontos medidos e os 
maiores na metade da distancia entre uma amostra e outra. Estes valores fundamentam a 
teoria de que o erro da interpola9iio e menor nas areas pr6ximas aos pontos medidos em 
campo. 0 forrnato do arquivo com os valores interpolados, medidos e suas respectivas 
variancia da estirnativa e apresentado pela Figura 5.11. 
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.00 .00 11.67 .0000 
.00 1.00 11.11 .6776 
.00 2.00 10.97 .7818 
.00 3.00 10.86 .8439 
.00 4.00 10.77 .8732 
.00 5.00 10. ?2 .8?27 
.00 6.00 10.66 .8455 
.00 7.00 10.60 .7863 
.00 8.00 10.54 . 6865 
.00 9.10 10.48 .0000 
.00 10.00 10.46 .6606 
.00 11.00 10.42 .7696 
.00 12.00 10.37 .8356 
.00 13.00 10.32 .8682 
.00 14.00 10.24 .8?23 
Figura 5.11 - Arquivo resu1tante do processo de krigagem para a variave1 Carbono em 
Davis. 
A etapa final do processo de interpola((iiO e o mapeamento da variavel estudada. 
Neste estudo, optou-se por implementar mapas simb6licos dos atributos por meio de classes 
de valores. Esta forma mais simplificada da representa9ao espacial da variavel permite urna 
amilise clara da variabilidade do atributo no campo. 
Os graficos dos valores interpolados visualizados por me10 de classes sao 
apresentados pelas Figuras 5.13 a 5.16 foram realizados por meio do software de 
mapeamento Surfer1 7.0. 
Para a integrayao com o sistema Surfer, o arquivo apresentado pela Figura 5.11 
tern sua primeira linha retirada e e novamente salvo. Por meio das op9oes Map e Classed 
Post, ilustradas na Figura 5.12, o arquivo e selecionado e aberto. As escolbas dos valores 
limites para cada classe foram baseadas naquelas usadas por Vieira (2000). 
' SurferTM e urn produto comercial da Golden Software Inc. 
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Figura 5.12- Operas:oes para integras:ao do arquivo interpolado como sistema Surfer. 
visando geras:ao do mapa de classes para Carbono em Davis. 
Figura 5.13 -Mapa simb6lico dos valores interpolados de Carbono (Davis). 
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• 'il'.OO 10 'Si'.SO 
9.SO b 10.00 
tO.OO 10 1Q.~ 
tO.!i:O to 11.00 
11.00 to n.!n 
1 t.!'(} 1o 12.00 
12M 1o 12. 9:l 
12.9:) 10 13.00 
13..00 1o 13.!0 
* 13,.!1:) 10 1400 
Figura 5.14- Mapa simb6lico dos valores interpolados de Carbono (Oakley). 
B! ~.00 to .2.'01} 
.2.'$1}1)[) :!..® 
J.M w J..'S'} 
:!.M to4M 
4.00 to 4.W 
4;% to '5.00 
Sl» to S.'» 
SM to E-M 
e..oo- to e..sc-
• e..w «> r.oo 
111 ll~ 10 o.v; 
Figura 5.15- Mapa simb6lico dos valores interpolados de Nitrogenio (Davis). 
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O.M to 1},00-
0.00 'Ill< I}.QS 
095 IJ[) 1.00 
1.00 to 1,00S. 
1M to 1.11} 
1.10 to 1.1'5 
Figura 5.16 - Mapa simb6lico dos valores interpolados de Nitrogenio (Oakley). 
• ~.21) IX> 0<2'S 
~.2S tO ll-.:10 
!ii o.>.» IX> '.>.:!6 
'*' G.}S. wo.>M 
~.0 110o OAS 
C.AS IX> C<JSO 
~.OS(} ro C..'515 
Apesar dos altos valores da variancia da estimativa quando o mapa foi 
.c)assiijcl!,do sua forma .ass.emelhou-se aquela encontrada por Vieira (2000). Percebe-se, na 
Figura 5.13, que o crescimento dos valores de Carbono se processa na diagonal de 45 °, e 
valores entre I 0 e 10,5 g kg-1 ocorrem na maior parte da area amostrada. 
0 mapa interpolado de Carbono em Oakley (Figura 5.14) mostra na dire<;ao -45° a 
sua maior continuidade. 
Outro fato notado por inspe<;ao visual e a semelhan<;a entre os mapas simb6licos 
de Carbono e Nitrogenio em Davis, mostrado pela Figura 5.15, onde locais com altas 
concentra<;oes de Carbono correspondem a altos valores de Nitrogenio. Esta corre1ayao foi 
detectada tambem na matriz de correlayao da se<;ao 5 .!. 
0 mapa de Nitrogenio em Oakley, ilustrado pela Figura 5.16, apresenta em seu 
eixo Y ( dire<;ao 90) a menor continuidade, contrastante a alta continuidade apresentada 
pela mesma varil!vel em Davis. 
5.7- Projeto de configura~ao de amostragem. 
A variancia da estimativa e utilizada neste estudo para a escolha do melhor 
distanciamento entre amostras segundo configura<;oes de malhas pre-deterrninadas e 
parametros do semivariograma. 
Estudou-se a variavel Carbono em Davis com os mesmos parametros do modelo 
exponencial obtido no modulo de retirada de tendencia da Figura 5.6 na se<;iio 5.4. 
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Foram realizadas algumas varia9oes nos parfunetros das malhas visando estudar o 
comportamento das distiincias entre os pontos de amostragem. Considerou-se o ponto 0,0 
como origem de todas as malhas. As varias;oes das faces das areas de amostragem e suas 
divisoes (incrementos) sao descritas na Tabela 5.3. Os parametros do semivariograma 
te6rico foram mantidos para todas as configura9oes. 
A interface exige que a relavao entre a face e o incremento seja constante para 
todas as malhas. As configura9oes 1, 2, 3, 4 e 6 usam fator 5 e a configura91io 5 fator 7. 
Tabela 5.3- Configura~;oes prC-definidas para malhas de amostragem 
Configu!"al'iio I Configura,ao 2 Configura>iio 3 Configll!"al'iio 4 Configura9iio 5 Configura9iio 6 
Face lncrem. Face lncrem. Face Increm. Face Increm. Face ! Increm. Face lncrem. 
(m) (m) (m) (m) (m) (m) (m) (m) (m) ' (m) (m) (m) 
10 2 10 2 15 3 5 I 70 10 10 2 
20 4 20 4 25 5 10 2 140 20 20 4 
30 6 30 6 35 7 15 3 210 ! 30 30 6 
40 8 40 8 45 9 .~2!L 4 280 !L 40 8 ~~·~· 
75 15 50 10 65 13 25 5 350 50 50 10 
125 25 100 20 125 25 30 6 420 60 100 20 
250 50 200 40 225 45 35 7 490 70 200 40 
500 100 500 100 350 70 60 12 560 80 500 100 
Os respectivos griificos resultantes das viirias configuray5es sao mostrados pela 
Figura 5.17. 
' ' 
'( ! ( 
! 
' ! 
i ! ' ! ' 
• ' 
eo too 120 140 20 40 .. 5(1 10(1 120 140 
Dl<t~nolo entre Pontos 










! I --+--t ' I 
' 
' .• 
' I ~~ I i 
·' 
.-.-r I i i 




I I i ! 
i 
.• 
i i ' i i >' 
J ! ! ' ' ! ! ! :t i ! i ' 
·' i ! I I I I 
' ' 
' 
10 20 30 •o 50 so n so so 
Ols!incl~ entre P<>ntos 
10 12 14 16 
Ols!Jincle entre Pontos 
c - Configur!19iiO 3 d - Configuras;ao 4 
' ' 
-: ' i if . :I ' .! ;;; • ~ 






Oi:ttlncla entre Pontos 
e- Configur!19iiO 5 f- Configuras;ao 6 





Os gnificos re1ativos as Figuras 5.17a, 5.17b, 5.17c, 5.17e e 5.17f indicam urn 
patamar com urn alcance localizado entre 35 a 40 metros. Esta faixa sugere que urn novo 
distanciamento entre os pontos de amostragem no campo, para efeito de estudo do 
carbono. Na configufll9iio representada pela Figura 5 .17 d, nota-se o nao estabelecimento 
de urn patamar definindo, sugerindo testes com maiores incrementos, como foi realizado 
nos gnificos restantes da Figura 5 .I 7. Ressalta-se que esta sugestao de distanciamento e 
vruida para uma configufll9ao regular de amostragem, para qual este modulo foi projetado. 
A Figura 5.18 mostra com maior detalhamento a configuras;ao 6 no sistema, para a 
variavel Carbono (Davis). 
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Figura 5.18 - Gratico da variancia da estimativa para 
utilizando a curva de residuos de Carbono em Davis. 
5.8 - Semivariogramas direcionais 
Foi analisada neste estudo a anisotropia da variavel Carbono em Davis ou o seu 
comportamento em varias dire9oes, por meio de seus semivariogramas direcionais. E urn 
processo caracterizado por varias interayoes, onde o objetivo e detectar as dire9oes de 
maior e menor continuidade do fen6meno na area em estudo. 
Realizaram-se testes no modulo especifico com varia9oes nos parilmetros de 
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Figura 5.19 - Semivariogramas direcionais da variavel Carbono em Davis para diferentes 
valores de angulo de toleriincia, NSTEP e NLAG. 
Observou-se que o incremento do angulo de tolerancia e da variavel NStep nao 
deformava o comportamento dos semivariogramas direcionais, apenas tomava mais denso 
E clara que a dire<;:lio de menor continuidade e dada pelo angulo 0°. Contudo a 
maior continuidade oscila entre os angulos de 45° e 90°. 
Analisando a Figura 5.19, observa-se que a dire<;:lio de 0° alcan<;:a urn patamar em 
tomo de 15 metros mantendo-se constante com o crescimento da distiincia. As demais 
dire<;:oes (90°, 45°, e - 45°) tern crescimento abrupto, nl!o indicando a consolida<;:l!o do 
patamar. 
Em especial o semivariograma para dire<;:ao de 90° e 45 o nao tern a defini<;:ao de 
seus respectivos patamares, ao contrario da dire<;:ao 0° que tern seu patamar bern definido. 
Por apresentar alta continuidade, a dire<;:ao de 90° sugere que urn maior detalhamento na 
amostragem seja realizado posteriormente, para registrar com maior acuracia a ocorrencia 
das varias classes de valores nestas direyoes. A baixa variabilidade de dire<;:ao 0°, 
lembrando que apresenta geometria de amostragem analoga em rela<;:ao a de 90°, indica 
que a densidade e o projeto da amostragem expressaram bern os nlveis de varia<;:ao de 
Carbono no campo em Davis. 
As etapas seguintes da analise geo-estatfstica como aquelas do semivariograma 
medio experimental deveriam ser efetuadas, visando o mapeamento completo desta 
variavel. Porem nesta versl!o, estas op<;:oes nao foram implementadas. 
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5.9 - Semivariograma cruzado 
Como as amostragens nos campos de Davis e Oakley geraram resultados de 
concentravoes de Carbono e Nitrogenio em todos os I 00 pontos, foi possivel estudar a 
correlavao entre estas duas variaveis por meio de seus semivariogramas cruzados. 
Os parfunetros de entrada utilizados na gera9ao destes semivariogramas no campo 
em Davis sao ilustrados pela Figura 5.20. Em funvao da nao estacionaridade dos 
semivariogramas de carbono e nitrogenio em Davis e Oakley, realizou-se a retirada de 
tendencia por meio de superficie parab61ica. Nesta etapa, optou-se por utilizar a curva de 
residuos gerada por cada variavel. 
Figura 5.20 - Parametros de entrada para analise do semivariograma cruzado entre 
Carbono e Nitrogenio em Davis, utilizando a curva de residuos. 
Os semivariogramas cruzados das variaveis Carbono e Nitrogenio nos dois campos 
tern, predominantemente, patamar positivo, como revela as Figuras 5.21 e 5.22. Apesar de 
nao terem tido urn modelo te6rico ajustado, sugerem por inspe9ao visual urn alcance em 
tomo de 18 a 22 metros. Esta faixa e superior aos 13 metros encontrado pelo modelo 
gaussiano em Vieira (2000). 
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Figura 5.21 - Semivariograma cruzado da curva de resfduos de Carbono e Nitrogenio em 
Davis. 
Figura 5.22- Semivariograma cruzado da curva de resfduos de Carbono e Nitrogenio em 
Oakley. 
A primeira por91io ate o alcance dos semivariogramas (Figuras 5.21 e 5.22), 
localizada em tomo de 20 metros indica que as duas variaveis tern correla<;:iio espacial. Este 
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tipo de resultado viabiliza, por exemplo, uma amostragem em menor escala da variavel 
Nitrogenio do que aquela usada para o Carbona. 
A analise com a curva de residuos das variaveis mostradas pela Figura 5.21 
mostrou ser mais eficiente do que aquela com os dados originais. Aind?. que esta curva 
apresente uma certa oscil~ao no inicio do patamar, o semivariograma cruzado entre 
carbono e nitrogenio em Davis pode ser ajustado. 
Observa-se na curva apresentada pela Figura 5 .22, que para distiincias superiores 
a 40 nao ha estabilidade do patamar. Este fato demonstra que mesmo para a curva de 
residuos ou para os dados originais obteve-se urn semivariograma complexo de ser 
modelado. 
E contemplado em vers5es futuras o desenvolvimento dos mesmos m6dulos 
contidos no semivariograma medio experimental ( ajuste de mode los matematicos, 
tratamento de estacionaridade, Jack-knifing, etc), com a finalidade de finalizar o ciclo da 
analise geo-estatistica Novos metodos de krigagem sao tambem previstos de serem 
ao sistema, o nesta verslio incorpora somente a k:rigagem simples. 




A opera9ao de amostragem de solos convencional aborda a variabilidade de 
maneira discreta associando a grandes areas caracteristicas homogeneas. A geo-estatistica 
vern contemplar esta abordagem, subdividindo estas zonas homogeneas em sub areas de 
continuidade espacial. Este tipo de abordagem prepara o campo para o monitoramento e 
dentro de urn escopo mais completo para o gerenciamento de modo localizado. 0 
comportatnento temporal acrescenta mais urn vertice a esta abordagem. 
Nesta pesquisa procurou-se disponibilizar uma ferramenta alternativa para a 
analise da variabilidade com uso da tecnica da geo-estatistica Foi dada enfase no processo 
de otirniz~ao de projetos de amostragem de solo. 
Por meio da ferramenta desenvolvida tem-se urn ambiente integrado para estudo 
das estruturas espaciais de ate 16 variaveis. No estudo inicial do semivariograma medio 
~- N mn ~N'ffio'stradO'peia Figura 4~7,. apossfoillaaaendeseaesennai''oohjuntiirnenreroaoirosngranco~ 
numa mesma escala constitui-se urn irnportante recurso para analise do comportamento 
espacial das mesmas e caracteristicas mais intrinsecas como a anisotropia. 
As funcionalidades disponiveis na ferramenta contemplam quase a totalidade da 
biblioteca geo-estatistica elaborada por Vieira eta!. (1983). A fulica exc~ao foi o modulo 
de interpola9iio de Co-krigagem, defmido como aquele que gera a interpola9iio entre duas 
variaveis. 
A organiza9ao dos m6dulos do sistema foi sendo construida gradativamente por 
meio da intera9ao com o pesquisador Sidney Rosa Vieira, do Instituto Agron6mico de 
Campinas, durante o ano de 2001. Esta estrutura reflete de certa maneira urn processo 
cognitivo particular de se tratar fen6menos de variabilidade segundo a tecnica da geo-
estatistica. Apesar de pessoal, o processo incorpora as principais etapas comumente usadas 
por outros softwares geo-estatfsticos. 
Procurou-se padronizar os termos e conceitos correntes da geo-estatistica nas 
interfaces dos m6dulos visando produzir urn ambiente sem significados ambiguos ou 
inconsistentes para o usuario. 
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0 sistema foi implementado no software Delphi2 5. Este ambiente de 
programayiio integrado providencia modulos para a crias:ao amigavel de interfaces graficas 
e utiliza como base a linguagem Pascal orientada a objetos ( ObjectPascal). Testou-se o 
sistema nos sistemas operacionais Windows 95 e 2000 em urn computador Pentium Pro 
com 128Mb de memoria RAM. Para manuseio do sistema exige-se o arquivo executive!, 
gerado pelo ambiente Delphi e os arquivos da biblioteca geo-estatistica de Vieira et al. 
(1983). 
Deve-se ressaltar porem que a ferramenta e ainda urn prototipo, que precisa ser 
melhor testada. Detectou-se que ha necessidade de se traduzir as rotinas fontes em Fortran 
para a linguagem ObjectPascal. Tal necessidade almeja: 
Melborar o desempenho do sistema, por meio de calculos diretos. 
Rotinas como Jack-Knifing e krigagem demamdam tempo consideravel 
de processamento comprometendo a apresentas:ao dos resultados pelo 
modulo Delphi especifico. 
Incrementar o numero de variaveis em estudo concomitante. Em 
algumas situas:5es da Agricultura de Precisiio precisa-se analisar 
conjuntamente urn numero superior a 16 variaveis. 
No processo de avalias:ao da ferramenta foram ressaltados varios aspectos positives 
em relas:ao ao uso isolado das rotinas Fortran em ambiente MS-DOS. Percebeu-se que a 
rapida gerayiio do grafico do semivariograma medio, direcional ou cruzado permitia que 
urn maior numero de interay5es fossem realizadas, de modo a determinar os melbores 
parfunetros para a analise. A escolba mais acurada dos parfunetros do semivariograma 
teorico bern como a melbor vizinhan9a sao fatores que influenciam diretamente a 
qualidade da interpolayiio bern como urn projeto de amostras mais confiavel. 
Apesar de niio terem sido realizados testes especificos, constatou-se que tempo para 
uma analise geo-estatfstica completa foi diminuido pela integrayiio dos modulos. 
Para avaliar a ferramenta, optou-se por realizar a analise geo-estatistica em urn 
conjunto de dados obtidos por Waynick e Sharp em 1919 e reutilizado por Vieira (2000), 
quando discorreu sobre os fundamentos da geo-estatistica. 0 conjunto de dados estuda o 
comportamento do Carbono e Nitrogenio totais e sua reia9iio (C/N) em dois campos dos 
Estados Unidos em urn esquema de amostragem denso e variado. 
2 Delphi e urn produto comercial da Borland. 
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A amilise destes dados constituiu-se em urn estudo inicial sem inten<;:lio de 
aprofundar os resultados no que concerne a questlio agronomica, porem resultados que 
ampliaram o conhecimento dos dados foram encontrados. 
Com rela<;:lio a analise do conjunto de dados percebeu-se a importancia da analise 
explorat6ria ou descritiva como instrumento inicial de conhecimento das particularidades 
dos dados. Esta anunciou a correla<;:lio entre Carbono e Nitrogenio no campo de Oakley. 
Os atributos Carbono e Nitrogenio nos dois campos nlio apresentaram estabiliza<;:lio 
de seus patamares, pela analise do semivariograma medio. A opera<;:lio de retirada de 
tendencia por meio de superficie parab6lica mostrou-se eficiente na resolu<;:lio deste 
problema. 
A analise do semivariograma direcional indica uma alta continuidade na dire<;:lio de 
90°, confirmada pelo mapa simb6lico resultante do processo de krigagem. Este tipo de 
resultado sustenta a decislio de, por exemplo, reamostrar o campo em maior intensidade na 
dire<;:lio de 90 ° para alguma finalidade especffica. Esta decislio pode ser complementada de 
forma a amostrar.commenor.inl:ensidade o atributo Nitrogenio, como. demonstraa.analise 
de correla<;:lio dada pelo semivariograma cruzado. 
De acordo com o WebSite do laborat6rio de solos da Embrapa Solos3, em 
novembro de 200 I, uma analise de nitrogenio custava 5 reais em contrapartida aos 4 reais 
cobrados para analise de Carbono orgiinico. Esta redu<;:lio no numero de amostras de 
Nitrogenio, que e na media uma analise mais cara, constitui-se urn beneficio financeiro 
para opera<;:5es de amostragem com finalidades cientffica ou co mercia!. 
0 modulo para projeto de configura<;:lio de amostragem, descrito na se<;:lio 5. 7 
recomenda urn distanciamento maior (em torno de 35 a 40 metros) para o Carbono em 
Davis, do que aquele usado na malha original. Num estudo que investiga tambem o 
comportamento no tempo destas variaveis, este resultado deveria ser considerado, de forma 
a otimizar e racionalizar o projeto de amostragem. 
Os resultados obtidos pelo sistema, neste estudo, em rela<;:lio aos encontrados por 
Vieira (2000) foram similares. Os semivariogramas, gerados pelo programa, de Carbono e 
Nitrogenio nos dois campos mostraram a tendencia dos dados e os graficos apresentaram a 
mesma quantidade de classes de distiincia. Porem os valores de semivariiincia, nestes 
graficos, nlio coincidiram com aqueles apresentados em Vieira (2000). Como este autor 
nlio apresentou os parfunetros basicos de Distlincia maxima e Largura de passos utilizado 
3 Embrapa Solos- http://www.cnps.embrapa.br 
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nesta publicas:ao, pode ser este sido este o fator da discrepancia de valores. Este fato, 
porem, nao invalidou o processo de analise geo-estatistica Outra semelhans:a encontrada 
foi o ajuste de modelo na curva de residuos de tendencia para carbono. Os parfunetros 
utilizados foram os mesmos de Vieira (2000). Por conseguinte, todo o processo de 
estatistica espacial culminou em mapas de solos interpolados pelo sistema que seguem os 
mesmos padroes de variabilidade obtidos por Vieira. 
Todos os resultados das amilises geo-estatistica de modo individual ou em grupo 
contribuiram para urn maior entendimento da estrutura de variabilidade nos campos 
amostrados, bern com a interas:ao entre estas variaveis. As consideras:oes feitas nos 
paragrafos anteriores sao advindas somente da analise dos resultados apresentados pelo 
sistema. Para que o sistema torne-se uma ferramenta uti! e pratica e interessante agregar 
mais informas:Oes ou dados, como: mapas de solos, imagens de sensoriamento remoto, 
hist6rico de manejo da area, etc. Urn cenario o mais realista e abrangente possivel e sempre 
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